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ABSTRAKSI

“PENERAPAN RADIAL BASIS FUNCTION NEURAL
NETWORK UNTUK PERKIRAAN BEBAN HARIAN DI GARDU INDUK
BLIMBING MALANG*"

(Warsito Hadi, 99.12.006, TEKNIK ENEREGI LISTRIK, 64 halaman)
(Dosen Pembimbing : Ir, Eko Nurcahyo)

Kata kunci : Load Forecasting, Artificial Neural network, Artificial Intelligence,
Radial Basis Function.

Dalam melayani kebutuhan dava listrik yang tidak tetap dari waktu ke
waktu dan uyntuk pengoperasian suatu sistem tenaga listrik yang selalu dapat
memenuhi permintaan daya pada setiap saat dengan kualitas baik dan dengan
harga yang murah, maka pihak perusahaan listrik harus mengetahui permintaan
daya listrik dimasa yang akan datang sehingga diperlukanlah * Perkiraan Beban
yang bertujuan untuk tercapainya permasalahan diatas.

Metode Radial Rasis Function Neural network yang lebih umum di

sebut dengan metode Jarfngan Syaraf Tiruan merupakan metode yang masih
banyak di pakai untuk perkiraan beban yang akan datang, karena metode ini telah
terbukti mampu memperkirakan beban yang akan datang dengan akurasi hasil
perkiraan yang bagus dan mempunyai tingkat error yang kecil.

Metode Radial Basis Function Neural Network merupakan
pengembangan dari metode Jaringan Syaral Tirwan Konvensional,
keunggulan dari metode ini adalah dapat memperkirakan beban puncak dan juga
pemakaian beban total (energi) karena jaringan Radlia/ Basis Funciion memiliki
dua modul yaitu untuk memperkirakan beban puncak dan memperkirakan
pemakaian beban total (energi).
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BABI

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Tenaga listrik tidak dapat disimpan dalam skala besar, karcnanya tenaga
ini harus disediakan pada saat vang dibutuhkan. Akibatnya timbul persoalan
dalam menghadapi kebutuhan daya listrk vang tidak tetap darl waktu ke waktu.
bagaimana mengoperasikan suatu sistem tenaga listik vang selalu dapat
memenuhi permintaan daya pada setiap saat, dengan kualitas baik dan harga yang
murah. Apabila daya yang dikirim dari bus-bus pembangkit jauh lebih besar dari
permintaan daya pada bus-bus beban maka akan timbul persvalan pemborosan
energl pada perusahaan listrik, terutama untuk pembangkit thermal. Sedangkan
apabila daya vang dibangkitkan dan dikirim lebih rendah atau tidak memenuhi
kebutuhan beban konsumen maka akan terjadi pemadaman lokal pada bus-bus
beban yang akibainya merugikan pihak konsumen. Qleh karcna itu diperlukan
penyesualan antara pembangkit dengan perminiaan daya.

Svarat mutlak yang pertama harus dilakukan unluk mencapal tujuan itu
adalah pihak perusahaan listnik mengetahui beban atau permintaan dava listrik
dimasa depan. Karena itu perkiraan beban jungka pendek, menengah dan panjang
merupakan tugas yang penting dalam perencanaan dan pengoperasian sistem
dava. Perkiraan beban jangka pendek yaitu perkiralan beban setiap jam atao setiap
hari digunakan untuk penjadwalan dan pengontrolan sistem dava atan alokasi

pembungkit cadangan berputar, juga digunakan masukan untuk study aliran dava.




Untuk dapat melakukan perkiraan beban jangka pendek tersebut maka
diperlukan suatu metode-metode yang mampu memprediksi beban puncak dan
pemakaian beban listrik{energi) setiap harinya.

Dalam perkiraan beban ini metode vang digunakan adalah Radial Basis
Function Neural Network, karena metode ini mampu melakukan perkiraan beban
puncak dan pemakaian beban listrik {energi) dengan tingkat keakuratan vang

tinggi dan tentu dengan error yang sangat kecil.

12 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang diatas, maka permasalahan utama yang timbul
adalah :

Apakah pencrapan Radial Basis Function Newral Network dapat
memperkirakan beban jangka pendek (harian) baik itu pemakaian beban puncak
maupun pemakaian beban setiap harinva dengan error yang cukup kecil.

Sesuai dengan permasalahan diatas maka skripsi ini diberi judul :
“PENERAPAN RADIAL BASIS FUNCTION NEURAL NETWORK
UNTUK PERKIRAAN BEBAN HARIAN DI GARDU INDUK BLIMBING

MALANG"

1.3 Tujuan Pembahasan

Tujuan dari penelitian skripsi ini adalah untuk menganalisa perkiraan
beban jangka pendek (harian) untuk satu hari kedepan selama satu bulan baik
beban puncak maupun pemakaian beban listrik (energi) menggunakan Radial

Basis Function Neural Network di Gardu Induk Blimbing Malang.




1.4 Batasan Masalah

Dalam pembahasan masalah ini ada asumsi yang merupakan batasan

masalah agar tidak meluas, vaitu :

L.

Analisa perhitungan yang digunakan adalah Radial Basis Function

Neural Network untuk perkiraan beban satu hari kedepan selama satu

bulan
2. Perhitungan perkiraan dilakukan dalam keadaan beban normal
3. Perhitungan dilakukan dengan program komputer (MATLAB)
4. Sistem yang ditinjau Gardu Induk Blimbing Malang
3. Tidak membahas Pendistribusian beban
1.5 Metode Pembahasan

Adapun metode pembahasan yang digunakan dalam skripsi ini adalah

sebagai berikut :

L.

Study Literature : Referensi jurnal dan buku-buku pendukung vang
acla yang terkait dengan pembahasan

Data ; Pengambilan data yang sebenarnya dilapangan

Analica data dilakukan dengan memasukkan data lapangan untuk
diproses dengan program komputer ( MATLAB )

Membandingkan hasil perkiraan Radial Basis Function Neural
Network dengan hasil lapangan

Pengambilan kesimpulan dengan hasil analisis

Untuk jaringan saraf tiruan pembelajaran yang dipakai pembelajaran

terawasi dengan metode BackPropagation

Lad




1.6 Sistematika Pembahasan

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

maka skripsi ini disusun sebagai berikut

BAB |

BABII

BABTII

BAB IV

PENDAHULUAN

Meliputi Latar Belakang, Rumusan Masalah, Tujuan yang
ingin dicapai, Batasan Masalah, Metodologi Penulisan dan
Sistematika Penulisan, Kontribusi

PERKIRAAN BEBAN LISTRIK

Berisi mengenai peranan perkiraan beban, Faktor-faktor
yvang mempengaruhi, Pemodelan Beban, Metode Perkiraan
Beban Listrik, Representasi Beban, Keakuratan Prediksi
TEORI RADIALL. BASIS FUNCTION NEURAL
NETWORK

Berisi tentang teori dasar Jaringan Syaraf Tiruan, Metode
Backpropagation dan Teori Radial Basis Function Neural
Network serta cara kerja metode tersebut dalam memetakan
input menjadi output yang sesuai

ANALISA PERKIRAAN BEBAN DENGAN RADIAL
BASIS FUNCTION NEURAL NETWORK

Berisi Pemilihan variabel input dan cutput, Analisa metode
dalam meramalkan beban dan petunjuk pengoperasian

program




BABV : PENUTUP

Berisi kesimpulan

1.7 Kontribusi

Dengan Radial Basis Function Neural Network ini diharapkan dapat
memperkirakan beban listrik jangka pendek ( harian ) dengan hasil yang lebih
akurat dan nilai error yang cukup kecil, schingga metode ini dapat dijadikan acuan
dan pembanding terhadap metode-metode lainnya yang selama ini digunakan juga

untuk perkiraan beban listrik,




BABII

PERKIRAAN BEBAN LISTRIK

2.1. Pendahuluan

Selama bertahun-tahun perkiraan telah banyak diperbaiki dan sckarang
mencapai tahap yang lebih tepat dan tidak menyimpang. Ini 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
chergi, karcna dalam distribusi listrik dibutuhkan biaya yang cukup besar,
Perkiraan dengan waktu yang nyata untuk jarak waktu yang pendek berubah dari
beberapa menit beberapa jarmn sampai beberapa hari sangat popular dalam
penggunaan dava di negera-negara maju. Bila perkiraan energl terlalu kuno, maka
akan terjadi bahwa kapasitas dava yvang dibangkitkan oleh generator tidak cukup
untuk memenuhi kebutuhan nyata, mengakibatkan keierbatasan kebutuhan catu
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 suvatu negara
berkembang seperti Indonesia, dengan kedua kondisi diatas maka akan sangat
tidak baik bagi perkembangan perckonomian, sehingga perkiraan beban harus

menjadi salah satu prioritas yang tinggi.




Perkiraan beban dibidang tenaga listrik menghasilkan dua hasil wtama,
yait:
1. Perkiraan kebutuhan energi listrik (demand), yaitu energi yang dibutubkan
pelanggan.
2. Perkiraan beban tenaga listrik (foad), vaitu power yang perlu disediakan

untuk memenuhi kebutuhan energi tersebut,”!

1,2, Metodologi Perkiraan
Metode perkiraan yung dipakai dalam system tenaga listrik, dapat
ikelompokkan menjadi dua, yaitu:
1. Berdasarkan Kecenderungan (trend)
2. Model Ekonometri
2.2.1. Metode kecenderungan
Perkiraan beban dengan metode kecenderungan atau analisis regresi
adalah dengan mempelsjari sifat-sifat sebuah proses dimasa lampau dan
membuainya menjadi suatn model matematis untuk masa depan. sehingga sifat

atau kelakuan untuk masa mendatang dapat dickstrapolasikan.

A Miasukan data sl &

Simulasi

__.,, Proses e

.1 :

Model
Matematiz

Gambar 2.1
Prinsip dasar perkiraan dengan metode kecenderungan




Secara umum pendekatan dalam analisis kecendarungan ada dua cara,

1. Pemasukan fungsi matematik kontinu ke dalam data nyata untuk
mendapatkan kesalahan keseluruhan terkecil, yang dikenal sebagai
analisa regresi.

2. Pemasukan sebuah deret pada garis-garis kontinu atau kurva-lurva dalam
data.

Suatu kejadian yang berubah-ubah sebagai fungsi waktu misalnya beban
suatu system daya dapat dipecah-pecah dalam 4 komponen utama, vaitu:

1. Kecenderungan dasar (basic frend), gerakan yang berjangka panjang
lamban dan kecenderungan menuju satu arah menaik atau menurun,

2. Variasi musiman (seasonal variation), merupakan gerakan yang
berulang secara teratur selama kurang lebih setahun (beban bulanan dan
beban tahunan).

3. Variasi siklis (syclic variation), berlangsung selama dari setahun dan
tidak pernah variasi tersebut memperlihatkan pola tertentu mengenai
pola gelombangnya.

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

Pada gambar 2.2. diperlihatkan suatu model proses yang bervariasi

kontinu yang terdini dari 3 komponen dasarnya seperti gambar 2.3,




Keseluruhan Proses

Gambar 2.2.

Kurva pertumbuhan beban keseluruhan proses
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Gambar 2.3,

>

Kurva pertumbuhan beban komponen-komponennya

Dalam perkiraan, model proses kescluruhan dapat dipakai atau hanya

beberapa titik tertentu dari selang prosesnya. Sebagai contoh, misalnya dengan

membuat perkiraan dari kurva beban yang komplit atau alternatif lainnya dengan

hanya membuat perkiraan beban puncaknya saja, hal ini prosesnya dilakukan

sebagai deret berskala (time series) seperti terlihat pada gambar 2.4.

Kurva Regresi Unmuk Beban Puncak

Gambar 2.4,
Kurva Ragresim

.
Kurva Regresi Untuk Beban Rata-rata




2.2.2. Model Ekonometri

Pada umumnya model ini dikaitkan dengan sifat dari salah satn fungsi-
fungsi ckonomi dalam bentuk fungsi-fungsi ckonomi lainnya. Model ckonometri
sebenarnya sama dengan model statistik, karena semua variabelnya sudah tertentu
dan secara matematis dapat diukur, seperti pada perencanaan seringkali modelnya

terdiri dari suatu persamaan, dalam hal ini modelnya disebut model regresi.””

2.3. Klasifikasi Perkiraan Beban

Menurut jangka waktu perkiraan beban diklasifikasikan sebagai berikut:

- Perkiraan beban jangka pendeck
Yaitu perkiran beban yang memperkirakan beban beberapa jam
kedepan sampai |68 jam kedepan (satu minggu)

- Perkiraan beban jangka menengah
Yaitu perkiraan beban yang memperkirakan beban beberapa bulan
sampai satu tahun

-  Perkiraan beban jangka panjang

Yaitu perkiraan beban yang memperkirakan beban diatas satu tahun

2.4. Faktor-faktor yang memepengaruhi beban

Pertumbuhan beban jangka panjang memepunyai korelasi vang kuat
dengan aspck pengembangan komunitas pengembangan lahan, Faktor ckonomi
seperti laju kenaikan pendapatan perkapita, data demografi, data tata penggunaan

lahan serta pengembangannya merupakan data-data input dalam proses perkiraan
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beban jangka panjang. Sedangkan output perkiraan beban tersebut dapat berupa
kerapatan beban yang dapat dinyatakan dalam Kw.

Lain halnya perkiraan yang dilakukan dalam waktu jangka pendek,
seperti jam-jaman, harian atau mingguan. Faktor-faktor eksternal seperti diatas
yvang perubahannya dalam jangka waktu yang panjang tidak akan berpengaruh
pada pola beban, sebaliknya faktor-faktor yang berubah secara cepat dalam
lingkup hari atau jam akan berpengaruh besar. Karena itu pada umumnya kondisi
cuaca berpengaruh terhadap pola beban, seperti halnya temperatur, kelembaban,
kecepatan angin, kondisi awan, termasuk kondisi abnormal seperti badai. Dari
beberapa penelitian dibuktikan bahwa suhu adalah faktor utama vang berpengaruh

pada pola beban. Sedangkan pengaruh abnormal seperti badai yang berpengaruh
besar terhadap pola beban sangat sulit diakomodasikan karena ketidakpastiannya.

2.5. Cara-cara Memperkirakan Beban Jangka Pendek

Kurva Pemakain Beban Bulan Agustus 2004
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Grafik 2.1
Kurva Pemakain Beban Gl. Blimbing Malang
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Salah satu faktor yang sangat menentukan dalam membuat rencana
operasi sistem tenaga listrik adalah perkiraan beban yang akan dialami oleh sistem
tenaga listrik yang bersangkutan, Selama ini belum ada rumusan yang baku dalam
memperkirakan beban, namun karena pada umumnya kebutuhan tenaga listrik
seorang konsumen sifatya periodik, maka grafik beban sistem tenaga listrik juga
bersifat periodik. Oleh karena itu data beban masa lalu beserta analisanva sangat
diperlukan untuk memperkiraan beban yang akan datang. Grafik beban yang ada
sccara berlahan-lahan berubah sesuai dengan perubahan-perubahan yang ada.
karena disebabkan oleh banyak faktor diantaranya cuaca. Misalnya : subu udara,
kalau suhu udara tinggi maka pemakaian alat-alat penyejuk bertambah dan ini
menambah pemakaian beban listrik. Beberapa metode yang dipakai untuk
memperkirekan beban antara lain, metode kooefisien beban dan metode

pendekatan linear,

2.5.1 Metode Koefisien Beban

Metode ini dipakai untuk memperkirakan beban harian dari suatu sistem
tenaga listrik. Beban untuk setiap jam diberi koefisien yang menggambarkan
besamya beban pada jam tersebut dalam perbandingannya terhadap beban puncak,
misalnya k4 = 0.8 berarti bahwa beban pada jam 04.00 adalah sebesar 0,8 kali

beban puncak yang terjadi pada jam 19.00 (K;s=1)
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Gambar 2.5
Metode Koefisien Behan

Koefisien-koefisien ini berbeda untuk hari senin sampai dengan minggu,
beban puncak dapat diramalkan dengan melihat beban puncak mingguan tahun-
tahun yang lalu kemudian dengan menggunakan koefisien-koefisien iersebut
diatas bisa diperkirakan grafik beban harian untuk satu minggu yang akan datang.
Koefisien-koefisien imi perlu dikoreksi terus-menerus berdasarkan hasil
pengamatan atas beban yang sesungguhnya terjadi,

Setelah didapat perkiraan grafik beban harian dengan metode koefisien
masih perlu dilakukan korcksi-koreksi berdasarkan situasi terakhir mengenai
peramalan temperatur dan Kegiatan masyarakat, Jika koreksi-koreksi ini ternyata
masih ada penyimpangan dalem operasi real fime, maka adalah tugas operator
sistem {dispatcher) untuk mengatasi penyimpangan ini.

_ VI(kW) padajamsertentu

 VI(kW)padabebantertenty @1
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2,5.2 Metode Pendekatan Linier
Dengan menggunakan persamaan linier :
B=at+bo (2.2

dimana

B = beban pada saat t

Il

a suatu konstanta yang harus ditentukan

bo = beban pada saatt = t,

Konstanta a sesungguhnya tergantung pada waktu f dan besarnya bo

Beban (B)

E:-I:+V

_:-"'-'-'-F'—

Gambar 2.6
Metode Pendekatan Linier
Seperti diperlihatkan pada gambar 2.6, cara ini hanya dapat dipakai untuk
perkiraan beban beberapa puluh menit kedepan dan biasanya konstanta & juga

tergantung pada perkiraan cuaca.'”!

2.6. Pemodelan Kurva Beban

Dalam praktek standar, operator sistern perln menyesuaikan hasil
perkiraan beban agar juga dapat memperhitungkan data beban yang terakhir. Hasil
penyesuaian in1 dapat berbeda drastis denmgan hasil perkiraan beban yang

secbenarnya. Dengan menggunakan pemodelan beban hari ini (cwrrent day
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modeling) kita dapat mengakomodasi kejadian ini, Selain itu mungkin juga
seorang operator sistem memeriukan perkiraan beban untuk tujuh hari kedepan
agar dapat dilakukan penjadualan, maka untuk itu perlu disediakan fasilitas
perkiraan mingguan, Dalam semua model-model yang dikembangkan, perhatian
khusus diberikan dalam mempresentasikan secara akurat efek dari kejadian
khusus seperti hari libur, hari libur biasanya lebih rendah dari biasanya.
2.6.1. Pemodelan Tipe Hari

Pemodelan tipe hari , yaitu pemedelan nama han dalam seminggu dari hari
senin sampai minggu, diklasifikan sebagai berikut :

1. Pola beban hari Senin

2. Pola beban hari Selasa

3. Pola beban hari Rabu

4. Pola beban hari Kamis

3. Pola beban hari Jum’at

6. Pola beban hari Sabtu

7. Pola beban hari Mingpu
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Grafik 2.2
Kurva beban rata-rata selama seminggu G.1. Blimbing
pada Bulan Agustus 2004

Grafik 2.2 menunjukkan beban harian pada sistem G.I. Blimbing. Terlihat pada
hari jum’at penurunan beban disekitar jam 12.00 lebih banyak dari pada hari-hari
sebelumnya, karena banyak orang pergi Sholat Jum’at sehingga banyak aktifitas
yang berkurang. Hari Sabtu dan Minggu beban sepanjang hari lebih rendah dari
pada hari Senin sampai Jum’at, hal ini dissbabkan karena berkurangnya aktifitas

kantor dan industri.

16




2.7. Representasi Beban
Dalam sistem distribusi beban dipresentasikan menjadi 2 macam vaitu :
* 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 mengkonsumsi daya aktif,
juga mengkonsumsi daya reaktif, yang sering terjadi adalah beban listrik
yang terjadi dari induktansi (lilitan).
Contoh : Pemanas air, Setrika listrik, motor listrik
Daya terpakai (efektif) yang merupakan beban distribusi system tenaga listrik
adalah daya aktif (Watt), didefinisikan sebagai berikut :

P =Vxlxcosp (2.3)

2.8. Keakuratan Prediksi
Persen Kesalahan Mutlak Rata-rata (Mean Absolute Percentage Error)
di gunakan untuk menentukan kesalahan dalam perkiraan beban menggunakan

RBFN yang di nyatakan dalam bentuk persen, didefinisikan sebagai berikut :

M : =
MAPE = [l] o oo gkt bebum akE v 10086 2.4)

N, beban aktual
dimana :

N = Jumlah abservasi
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BAB I
TEORI JARINGAN SYARAF TIRUAN DAN RADIAL BASIS

FUNCTION NEURAL NETWORK

3.1. Jaringan syaraf tiruan

Jaringan syaraf tiruan merupakan salah satu representasi buatan dari otak
mantisia yang selalu mencoba untuk mensimulasikan proses pembelajaran pada
otak manusia tersebut. Istilah buatan disini digunakan karena jaringan syaraf ini
diimplementasikan dengan menggunakan program computer yang mampu
menyelesaikan sejumlah proses perhitungan selama proses pembelajaran.
3.1.1. Otak Manusia

Otak manusia berisi berjuta-juta sel syarat’ yang bertugas untuk
memproses informasi, Tiap-tiap sel bekerja seperti suatu prosesor sederhana.
Masing-masing sel tersebut saling berinteraksi sehingga mendukung kemampuan

kerja otak manusia.

NEUrFon-1] ' Tt Sel
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Gambar 3.1

Susunan syaraf manusial¥l
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Gambar 3.1 menunjukkan susunan syaraf pada manusia. Setiap sel syaraf
(neuron) akan memiliki satu inti sel, inti sel ini nanti yang akan bertugas
melakukan proses pemrosesan informasi. Informasi yang datang akan diterima
oleh dendrit. Selain menerima informasi, dendrit juga menyertai axon sebagai
keluaran dari suatu pemrosesan informasi. Informasi hasil olahan ini akan menjadi
masukan bagi neuwron lain yang mana antar dendrit kedua scl tersebut
dipertemukan dengan synapsis. Infornasi yang datang akan diterima oleh dendrit
akan dijumlahkan dan dikirim melalui axon kedendrit akhir vang bersentuhan
dengan dendrit dari neuron lain. Informasi ini akan diterima oleh neuron lain jika
memenuhi batasan tertentu, vang sering dikenal dengan nilai ambang (threshold).
Pada kasus ini, neuron tersebut dikatakan teraktivasi. Hubungan antar neuron
terjadi secara adaptif, struktur hubungan tersebut terjadi secara dinamis. Otak
manusia selalu memiliki kemampuan untuk belajar dengan melalui adaptasi.

3.1.2. Komponen Jaringan Syaraf Tiruan

Ada beberapa type jaringan syaraf, namun demikian, hampir semuanya
memiliki komponen-komponen yang sama. Seperti halnya otak manusia, jaringan
syaraf juga terdiri dari beberapa neuron, dan ada hubungan antara neuron-neuron
tersebut. Neuron-neuron tersebut akan mentransformasikan informasi vang
diterima melalui sambungan keluarnya menuju ke neuron-neuron 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

struktur neuron pada jaringan syaraf,
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Gambar 3.2
Struktur neuron jaringan syarafl’!

Fika dilihat, neuron buatan ini scbenamya hampirmirip dengan sel
neuran biologis. Neuron-neuron tersebut bekerja dengan cara yang sama pula
dengan neuron-neuron biologisnya. Informasi ( disebut dengan : input ) akan
dikirim ke neuron dengan bobot kedatangan tertentu. Input ini akan diproses oleh
suatu fungsi perambatan yang akan menjumlahkan nilai-nilai semua bobot yang
datang. Hasil penjumlahan ini kemudian akan dibandingkan dengan suatu nilai
ambang tertentu (treshold) melalui fungsi aktivasi setiap neuron.

Pada jaringan syaraf, neuron-neuron akan dikumpulkan dalam lapisan-
lapisan (layer) yang disebut dengan lapisan neuron (mewron layer). Biasanya
neuron-neuron pada satu lapisan akan dihubungkan dengan lapisan-lapisan
sebelum dan sesudahnya (kecuali lapisan input dan lapisan output). Informasi
yang diberikan pada jaringan syaraf akan dirambatkan lapisan ke lapisan, mulai
dari lapisan input sampai ke lapisan output melalui lapisan yang lainnva, yang
sering di kenal dengan nama lapisan tersembunyi (#idden layer). Tergantung pada
algoritma pembelajarannya, bisa jadi informasi tersebui akan dirambatkan
secara mundur pada jaringan. Gambar 3.3 menunjukkan jaringan dengan tiga

lapisan. Pada gambar 3.3 lemsebut bukanlah struktur umum jaringan syaraf.
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Beberapa jaringan syaraf ada juga yang tidak memiliki lapisan tersembunyi, dan
ada juga jaringan syaraf dimana neuron-neuronnya disusun dalam bentuk matriks.
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Gambar 3.3
Jaringan Syaraf dengan 3 lapisan!

3.1.3. Arsitektur Jaringan

Seperti telah dijelaskan sebelumnya bahwa neuron-neuron dikelompokkan
dalam lapisan-lapisan. Umumnya, neuron-neuron yang terletak pada lapisan vang
sama akan memiliki keadaan yang sama. Faktor terpenting dalam menentukan
kelakuan snatu neuron adalah fungsi aktivasi dan bobotnya. Pada setiap lapisan
yang sama, neuron-neuron akan memiliki fungsi aktivasi yang sama. Apabila
neuwron-neuron dalam satu lapisan (misalkan lapisan tersembunyi) akan di
hubungkan dengan neuron-neuron pada lapisan yang lain (misalkan lapisan
output), maka setiap neuron pada lapisan tersebut {misalkan |lapisan tersembunyi)
juga harus dihubungkan dengan setiap lapisan pada lapisan lainnya (misalkan

lapisan output). Ada beberapa arsitektur jaringan syaraf, antara lain :
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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 menjadi output tanpa harus melalui lapisan

tersembunyi (Gambar 3.4).
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Gambar 3.4
Jaringan syaraf dengan lapisan mnggail'“

2. Jaringan dengan banyak lapisan (multilayer net)

Jaringan dengan banyak lapisan memiliki 1 atau lebih lapisan yang
terletak diantara lapisan input dan lapisan output (memiliki 1 atau lebih
lapisan tersembunyi), seperti terlihat pada gambar 3.5, Umumnya, ada lapisan
bobot-bobot yang terletak antara 2 lapisan yang bersebelahan. Jaringan dengan
banyak lapisan ini dapat menyelesaikan permasalahan yang lebih sulit dari
pada lapisan dengan lapisan tunggal, tentu saja dengan pembelajaran yang
lebih rumit. Namun demikian, pada banyak kasus, pembelajaran pada jaringan

dengan banyak lapisan ini lebih sukses dalam menyelesaikan masalah.
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3.2. Fungsi Aktivasi

Fungsi Aktivasi adalah fungsi yang mengolah data input menjadi output,
pada permasalahan skripsi ini menggunakan fungsi aktivasi Sigmoid Biner. Ada

beberapa fungsi aktivasi yang sering digunakan dalam jaringan syaraf tiruan,

antara lain dapat dilihat pada tabel 3.1 berikut :
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Tabel 3.1
Jenis-jenis fungsi aktivasi pada Jaringan Syaraf Tiruan'®!

3.3, Proses Pembelajaran

Pada otak manusia, informasi yang di lewatkan dari satu neuron ke neuron
yang lainnya berbentuk rangsangan listrik melalui dendrit. Jika rangsangan
tersebut diterima oleh suatu neuron, maka neuron tersebut akan membangkitkan

output ke semua neuron yang berhubungan dengannya sampai informasi tersebut
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sampai ke tujuannya yaitu terjadinya suatu reaksi. Jika rangsangan yang diterima
terlalu halus, maka output yang dibangkitkan oleh neuron tersebut tidak akan
direspon. Tentu saja sangatlah sulit untuk memahami bagaimana otak manusia
bisa belajar. Selama proses pembelajaran, terjadi perubahan yang cukup berarti
pada bobot yang menghubungkan antar neuron. Apabila ada rangsangan vang
sama dengan rangsangan yang telah diterima oleh neuron, maka neuron akan
memberikan reaksi dengan cepat. Namun apabila kelak ada rangsangan yang
berbeda dengan apa yang telah diterima oleh newron, maka neuron akan segera
beradaptasi untuk memberikan reaksi yang sesuai.

Jaringan syaraf akan mencoba untuk mensimulasikan kemampuan otak
manusia urtuk belajar. Jaringan syaraf tiruan juga tersusun atas neuron-neuron
dan dendrii, Tidak seperti model biologis, jaringan syaraf memiliki struktur yang
tidak dapat diubah, dibangun oleh sejumlah neuron, dan memiliki nilai tertentu
yang menunjukkan seberapa besar koneksi antara neuron (yang di kenal dengan
nama bobof). Perubahan yang terjadi selama proses pembelajaran adalah
perubahan nilai bobot. Nilai bobot akan bertambah, jika informasi vang di berikan
oleh neuron yang bersangkutan tersampaikan, sebaliknya jika informasi tidak di
sampaikan oleh suatu neuron ke neuron yang lain, maka nilai bobot yang
menghubunpgkan keduanya akan di kurangi. Pada sast pembelajaran dilakukan
pada input yang berbeda, maka nilai bobot akan diubah secara dinamis hingga
mencapai nilai yang cukup seimbang. Apabila nilai ini telah tercapai
mengindikasikan bahwa tiap-tiap input telah berhubungan dengan output yang

diharapkan.
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3.3.1. Pembelajaran Terawasi (Supervised Learning)

Metode pembelajaran pada jaringan syaraf disebut terawasi jika output
yang diharapkan telah diketahui sebelumnya,
Contoh : andaikan kita memiliki jaringan syaraf yang akan digunakan untuk

mengenali pasangan pola, misalkan pada operasi AND :

Input Target
0 0 0
0 1 0
1 0 0
1 | 1

Pada proses pembelajaran, satu pola input akan diberikan ke satu neuron
pada lapisan input. Pola ini akan dirambatkan di sepanjang jaringan syaraf hingga
sampai ke neuron pada lapisan output. Lapisan output ini akan membangkitkan
pola output yang nantinya akan dicocokkan dengan pola output targetnya. Apabila
terjadi perbedaan antara pola output hasil pembelajaran dengan pola target, maka
disini akan muncul error. Apabila nilai error ini masih cukup besar,
mengindikasikan bahwa masih perlu dilakukan lebih banyzk pembelajaran lagi.

Metode yang paling sering di gunakan adalah backpropagation. Ini
dikarenakan backpropagation selain cukup simpel, metode ini juga telah terbukti
mampu menyelesaikan masalah yang rumit dengan sukses. Oleh karena itu di

dalam skripsi ini digunakan metode Backpropagation sebagai pembelajaran.
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3.3.2. Pembelajaran Tak Terawasi (Unsupervised Learning)

Pada metode pembelajaran yang tak terawasi tidak memerlukan target
output. Pada metode ini, tidak dapat ditentukan hasil vang seperti apakah yang di
harapkan selama proses pembelajaran. Selama proses pembelajaran, nilai bobot
disusun dalam suatu range tertentu tergantung pada nilai input yang di berikan.
Tujuan pembelajaran ini adalah mengelompokkan unit-unit vang hampir sama
dalam area tertentu. Pembelajaran ini biasanya sangat cocok untuk

pengelompokan (klasifikasi) pola.

3.4. Backpropagation

Backpropagation merupakan algoritma pembelajaran yvang terawasi dan
biasanya digunakan oleh perceptron dengan banyak lapisan untuk mengubah
boboi-bobot yang terhubung dengan neuron-neuron yang ada pada lapisan
tersembunyinya. Algoritma Backpropagation menggunakan error ourput untuk
mengubah nilai bobot-bobotnya dalam arah mundur (backward), Untuk
mendapatkan error ini, tahap perambatan maju (forward propagation) harus
dikerjakan terlebih dahulu. Pada saat perambatan maju, neuron-neuron diaktifkan
dengan menggunakan fungsi aktivasi Sigmoid Biner.

3.4.1. Penurunan Algeritma Backpropagatien.

Algoritma Backpropagation terdiri dari tahapan maju dan tahapan balik.
Tshapan propagasi maju di mulai dengan memberikan suatu pola (sinyal)
masukan pada lapisan input jaringan. Pada lapisan input, pola masukan hanya di
lewatkan untuk kemudian dikalikan dengan pembobot yang menghubungkan

dengan lapisan hidden. Jadi lapisan input mecrupakan lapisan pasif karena tidak
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mengolah pola masukan, Dalam tiap lapisan yang berurutan (kecuali lapisan
input), setiap elemen pengolah (neuron) menjumlahkan setiap masukan dan
melewatkannya pada fungsi aktivasi untuk mendapatkan outputnya. Output ini
disebar ke lapisan selanjutnya secara berurutan, untuk kemudian mengalami
proses yang sama sampai pada lapisan output. Lapisan output jaringan kemudian
menghasilkan keluaran jaringan secara keseluruhan, Jadi arah scbaran informasi
adalah lapisan input - hidden - output.

Tahapan propagasi balik dimulai dengan membandingkan respon jaringan
keseluruhan dengan output yang di inginkan Perbedaan yang terjadi atau yang
disebut dengan error, kemudian dipergunakan untuk memperbaiki harga
pembobot jaringan.

Algoritma ini banyak di pakai pada aplikasi pengendalian karena prosedur
belajarnya di dasarkan pada hubungan yang sederhana, jika output memberikan
hasil yang salah, maka pembobot di koreksi supaya error dapat diperkecil dan
respon jaringan selanjutnya diharapkan akan lebih mendekati harga yang benar,
Prosedur ini analog dengan proses pengaturan, pada sistem pengaturan
Backpropagation juga berkemampuan untuk menangani pelatihan pembobot pada
lapisan hidden. Tetapi kekurangan utama pada Backpropagation adalah
konvergensi yang tidak dijamin, tetapi karena perhitungan matematisnya yang
sederhana, algoritma ini tetap banyak di pakai. Oleh karena itu dalam skripsi ini
digunakan Backpropagation.

Fungsi aktivasi output yang biasa dipergunakan adalah fungsi sigmoid

biner, karena metode Backpropagation memerlukan jenis fungsi yang dapat di
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turunkan, penambahan harga aktivasi hanys dapat menambah output atau tetap,
tanpa pernah berkurang.

Penguatan pada fungsi ini merupakan kemiringan kurva pada suatu tingkat
eksitasi tertentu, dan nilainya berubah dari harga yang kecil pada eksitasi negatif
menjadi harga eksitasi yang semakin besar dan positif. Grossberg membuktikan
bahwa karakteristik gain yang non linier ini temyata dapat menyelesaikan masalah
noise — saturasi. Sinyal input kecil membutuhkan gain yang tinggi untuk
menghasilkan output yang berguna jika dilewatkan pada jaringan, tetapi dengan
banyaknya penguatan yang dilakukan secara bertahap (cascade) dapat membuat
output menjadi saturasi dengan noise yang telah diperkuat, karena variasi random
dari noise. Juga untuk sinyal input besar, sehingga output yang berguna menjadi
koreksi berawal dari lapisan output dan menyebar ke lapisan hidden menuju ke
lapisan input.

3.4.2. Inisialisasi Bobot Awal Secara Random

Pemilihan bobot awal sangat mempengaruhi jaringan syaraf dalam
mencapai minimum global (atau mungkin hanya lokal saja) terhadap nilai error,
serta cepat tidaknya proses pelatihan menuju kekonvergenan. Apabila nilai bobot
awal terlalu besar, maka input ke setiap lapisan tersembunyl atau lapisan output
akan jatuh pada daerah di mana turunan fungsi sigmoidnya akan sangat kecil.
Scbaliknya apabila nilai bobot awal terlalu kecil, maka imput kesetiap lapisan
tersembunyi atau lapisan output akan sangat kecil, yang zkan menyebabkan

proses pelatihan akan berjalan sangat lambat. Biasanya bobot awal diinisialisasi
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secara random dengan nilai antara -0,5 sampai 0,5 (atau -1 sampai 1, atau interval
yang lainnya).
3.4.3 Algoritma Backpropagation

¢ Inisialisasi bobot (ambil bobot awal dengan nilai yang cukup kecil)
¢ Tetapkan : Maksimum Epoh (Tterasi), Target Error, dan Learning Rate
¢ Inisialisasi : Epoh=1, MSE=0
¢ Kerjakan langkah-langkah berikut selama (Epoh < Maksimum Epoh) dan
(E (ITER) - E (ITER -1) <€)
I. Untuk tiap-tiap pasangan elemen yang akan dilakukan pembelajaran,
kerjakan :
Feedforward
a. Tiap-tiap input (Net;, j = 1,2,3....NJ) menerima sinyal Net; dan
meneruskan sinyal tersebul kesemua unit pada lapisan vang ada

diatasnya (Hidden Layer).
b. Tiap-tiap unit tersembunyi (Neti, k= 1,2 .3..... NK) menjumiahkan
sinyal-sinyal input berbobot :
Ml
net, =3 w0, (3.1)

gunakan fungsi aktifasi untuk menghitung sinyal ontputnya :

1

= emma — i (6. 6) (3.2)

Oy

dan kirimkan sinyal tersebut ke semua unit di lapisan atasnya (unit-

unit output).
c. Tiap-tiap unit output {Net, £ = 1,2,3.....NL) menjumlahkan sinyal-
sinval input berbobot :
LS
net, =1§1w"'uk (3.3)

gunakan fungsi aktivasi untuk menghitung sinyal outputnya :
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1
o, =mm=f, (ﬂﬂtf,ﬂf] {3.4]
dan kinmkan sinyal tersebut ke semua unit di lapisan atasnya (unit-unit

output)

Backward
d. Tiap-tiap unit output (Net; , £ = 1,2,3.....NL) menerima target pola
yang berhubungan dengan pola input pembelajaran, hitung informasi

erTornya ;

a-qu :(tpq.! "quc)fl'! (nc"tpqr.} (3'5}
kemudian hitung koreksi bobot (yang nantinya akan digunakan untuk
memperbaiki nilai wi) :

o)
AW, [p)=1}')§;”0#+aﬂw&(p—1) (3.6)
g=1 NQ
hitung juga koreksi bias (yang nantinya akan digunakan untuk
memperbaiki nilai wroy):
Aw, 0, =ad,, (3.7)

kirimkan 8,y ini keunit-unit yang ada dilapisan bawahnya.

e, Tiap-tiap unil tersembunyi (Net; , k = 1,2,3....NK) menjumlahkan
delta inputnya (dari unit-unit yang berada pada lapisan diatasnva):

ML
& net, =§I Oour Wit (3.8)
kalikan nilai ini dengan turunan dari fungsi aktivasinya untuk

menghitung informasi error :

. HL
Bo = £s (Dt} 2. By W (3.9)

32




kemudian hitung koreksi bobot (yang nantinya akan digunakan
untuk memperbaiki nilai wy;) :

NO A&
Awy @)=q§ﬁﬂwj+aﬁwu(p—l} (3.10)

hitung juga koreksi bias (yang nantinya akan digunakan untuk
memperbaiki nilai wy;o; ) -

Aw, o =&'5w (3.11)
f. Tiap-tiap unit output (Nete £ = 1,2,3.... .NL) memperbaiki bias dan
bobotnya (k = 1,2,3....NK)
we { baru ) = wi { lama ) + A wig (3.12)
wikox( baru ) = wyox { lama ) + A weoi (3.13)

Tiap-tiap unit tersembunyi (Netx k = 1,2,3.... NK) memperbaiki
bias dan bobotnya (j = 1,2.3....NJ)
wy (baru) = wy; (lama) + A wy (3.14)
wi0; (baru ) = wiyo; (lama) + A wyo; (3.15)

. Hitung Kuadrat Frror dengan persamaan sbh :

O AL z
E:; =i;(tw-nm{] (3.16)
q=l -
. Up date/ perbaiki nilai momentumn a untuk Epoh (iterasi) berikutnya
yang nantinya akan memperbaiki nilai AE, dengan persamaan sbb:

Mlex(m) JAE >0
am+1)= (3.17)

¥ e ) JAE <(

. Apakah semua data sudah di training, jika Ya ke proses selanjutnya
{no. 6), jika Tidak kembali ke proses awal,

. Hitung MSE dengan persamaan sbb:

31
MSE IZNITF (3.18)

. Apakah [E (ITER)-E {ITER-1)| <&, jika Ya ke proses selanjutnyva
(stop pembelajaran) jika Tidak kembali ke proses awal.
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3.5. Radial Basis Function Neural Network

Madel jaringan neural fungsi basis radial (Radial Basis Function Neural
Network) termasuk kedalam jaringan neural dengan banyak lapisan (multylayer),
karena jaringan ini terdiri dari tiga lapisan : lapisan-lapisan masuk, tersembunyi
(hidden), dan lapisan keluar. Node-node dalam setiap lapisan secara penuh
terhubungkan dengan lapisan sebelumnya. Variabel-variabel masuk masing-
masing diserahkan pada sebuah node dalam lapisan masukan dan langsung
melewati lapisan tersembunyi. Node tersembunyi atau unit-unit merupakan fungsi

basis radial (RBF), juga disebut fungsi transfer.

Ymt &
output

—> 5 Linear Combiner

Wy Wiim
a e a
1 a, 1
o7 e A 0 E—
e ) X121 Xn|
(Gambar 3.6,

Radial Basis Function Neural Network untuk SLF!!
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Model Radial Basis Function Neural Network memiliki dua modul
terpisah. Satu modul memperkirakan beban puncak untuk hari berikutnya dan
modul yang lain memperkirakan beban total (energi) untuk hari berikutnya. Setiap
modul memiliki jaringan saraf yang berbeda untuk menghasilkan perkiraan setiap
hari dalam 1 bulan. Masukan-masnkan pada masing-masing jaringan adalah :

- Perkiraan beban puncak untuk hari ¢ ; beban puncak hari scbelumnya (1-1)
dan beban puncak 7 hari sebelumnya (¢-7)

- Perkiraan pemakain beban total (energi) untuk hari ¢ ; pemakain beban
total hari sebelumnya (/-1) dan pemakain beban total satu minggu atan 7
hari sebelumnya ((-7)

Sehubungan dengan pengamatan yang dilakukan untuk memperoleh
variabel-variabel masukan seperti angka-angka beban sebelumnya, dikarenakan
semua masukan dikaitkan dengan sctiap node tersembunyi, masing-masing node
tersembunyi memiliki sebuah pusat dimensi, tetapi hanya satu nilai yang
digunakan untuk semua dimensi. Lalu membiarkan X; menjadi vektor yang
masuk dengan komponen-komponen X, Xa,... Xn Keluaran unit ith, a(X;), dalam

lapisam tersembunyi untuk pola diatas sama dengan :

. 1
a,(X,) = expl - X [x, - %it] rsﬁ] (3.19)
il
dimana :
Xjt = pusat dari unit RBF ith untuk variabel masuk j
a, = luas unit RBF ith
Xjt = variabel jth dari pola masuk
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Hubungan-hubungen antara unit-unit tersembunyi dan unit-unit keluar disusun
seperti gambar diatas. Angka keluaran (ym) dari node keluar mth sama dengan
hasil akhir yang ditunjukkan keluaran-keluaran beban unit-unitl tersembunyi dun

masa penyimpangan node keluar seperti pada persamaan berikut:

o = 3 Wt (X, (320)

i
dimana
H = jumlah node-node lapisan tersembunyi (fungsi RBF)
Vmt = angka keluaran node mth pada lapisan keluar dengan pola
masukan fth
W,n = bobot antara unit RBF ith dan node keluaran mith

Wo = masa penyimpangan pada node keluar mth
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BAB IV
ANALISA PERKIRAAN BEBAN MENGGUNAKAN RADIAL BASIS

FUNCTION NEURAL NETWORK

4.1. Data Beban
Dalam skripsi ini untuk permasalahan perkiraan beban diperlukan data
cmpiris berupa data beban setiap hari selama satu bulan. Untuk itu diperlukan
sebuah lokasi studi kasus untuk mendapatkan data tersebut. Dengan
mempertimbangkan berbagai faktor seperti letak lokasi, tegangan yang dihasilkan,
arus yang dapat disalurkan dan lain-lain, maka lokasi yang diambil adalah Gardu
Induk Blimbing.
Gardu Induk Blimbing memiliki tiga Trafo dengan sembilan penyulang
vang terdiri dari
1. Trafo I bertegangan 70/20 kV dengan daya 20 MVA
e Penvulang Telkom (300 A)
+ Penyulang Mojolangu (300 A)
s Penvulang Singosari (300 A)
¢ Penyulang Pandanwangi ( 300 A)
2. Trafo Il bertegangan 70/20 kV dengan daya 30 MVA
« Penyulang Glintung (300 A)
e Penyulang Asahan (300 A)
» Penyulang Wendit (300 A)

e Penyulang Mawar (300 A)
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3. Trafo Il bertegangan 70/20 kV dengan daya 10 MV A

¢ Penyulang Bentoel (300 A)
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Gambar 4.1.
Diagram satu garis Gardu Induk Blimbing Malang

4.2. Pemilihan Variabel Input
Hal terpenting dalam merencanakan perkiraan beban berbasis Jaringan

Syaraf Tiruan adalah pemilihan wvarigbel input. Beberapa faktor yang
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mempengaruhi pola beban setiap harinya perlu dianalisis untuk dijadikan scbagai
input Radial Basis Function Neural Network. Salah satu diantara faktor yang
mempengaruhi adalah faktor cuaca, sebagaimana dilaporkan beberapa penelitian.
Walaupn demikian, pengaruh faktor cuaca perku diuji dan diteliti lagi,
karena faktor cuaca terhadap beban listrik tidak sama pada tempat berbeda. Di
dacrah yang memiliki empat musim, pada musim dingin sangat banyak
menggunakan peralatan pemanas, sedangkan pada musim panas sanpat banyak
pula yang menggunakan pendingin ruangan (AC), karena perbedaan suhu antara
musim panas dengan musim dingin sangat jauh berbeda. Dalam kondisi seperti
ini, pengaruh cuaca sangat signifikan dan harus dipertimbangkan. Untuk daerah
yang beriklim tropis seperti Indonesia yang hanya ada dua musim yaitu musim
hujan dan musim kemarau, perbedaan suhu tidak terlalu besar maka keadaan akan
berbeda. Dalam skripsi ini menentukan peramalan beban satu hari yang akan
dating, dimana pengaruh cuaca tidak terlalu signifikan terhadap perubahan beban.
Jadi dapat disimpulkan bahwa dalam lingkup penelitian ini pengaruh faktor cuaca
terhadap beban listrik dapat diabaikan. Dengan tidak dimasukkannya faktor cuaca
maka satu-satunya fakior yang dominan adalah beban historis atau perilaku beban
masa lalu. Data beban historis yang digunakan adalah data beban puncak satu hari
sebelumnya (t-1) dan data beban puncak satu minggu sebelumnya (t-7) untuk
mencari perkiraan beban puncak, sedangkan untuk memperkirakan pemakaian
beban (energi) data beban yang digunakan adalah data pemakaian beban satu hari

sebelumnya dan data pemakaian beban satu minggu sebelumnya (1-7).
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Tabel 4.1.
Data beban historis inputan dan beban aktual untuk beban puncak

Bulan Agustus 2004
TGL|Peak Load(H-7)|Peak Load({H-2)| Aktual{H-)
1 28,9 385 38,2
2 37,2 38,2 a7 4
3 379 37N 3ri
4 35 37,1 W6
5 374 36,6 372
g 37,8 372 372
7 38,2 7.2 38
g 7.1 26,1 M5
g 27,1 24,5 85
10 36,6 38,5 37
11 37,2 a7 azz
12 37,2 37,7 ars
13 28,1 378 22
14 34,5 38,2 34.8
15 365 48 3z
18 37 321 252
17 30,1 352 31,6
18 37,6 316 38,8
19 ag 2 389 35.4
20 M6 354 365
21 32,1 36,8 M7
22 35,2 34.7 35
23 316 21,5 £
24 38,8 avi 38,6
| 25 354 388 39.4
| 26 368 35,4 299
27 24,7 36,9 40,2
28 31,5 402 37,9
29 ar1 KT a5
30 39,6 25 404
3 354 404 395

*Catatan : Peak load dan beban Aktual dalam MW
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Tabel 4.2.
Data Pemakain beban historis inputan dan pemakaian beban aktual untuk
Pemakaian beban (energi) Bulan Agustus 2004

TGL | Total Lead{H-7}| Total Load{H-2) | Aktual{H-1)
1 B30,5 G038 638
2 5439 638 549,12
3 838 84912 638
4 830,12 636 638,13
5 638 638,13 627,83
5 583,13 827,83 578,49
7 572,83 578 49 538 80
] G35 53889 638,72
9 649,12 838,72 648,84
10 836 548,84 840,58
14 638,13 840,58 £38.85
12 627,83 638,89 623,59
13 578,48 823,59 562,43
14 538,80 562,43 531,0
15 638,72 5319 580,52
18 548,84 580,52 6327
17 523 25 632,71 5268
18 638,80 526,58 633,11
13 623,59 633,11 628,62
20 562,43 628,62 565,62
24 5319 555,02 547,93
22 530,52 547 .93 845 57
23 526,8 645,57 694,09
24 632.71 884,00 715,25
25 833,11 715,25 714,75
28 628.62 744,75 11,77
7 565,92 711,77 654.4
28 547,93 §54.4 823,81
28 64557 623,81 728,06
30 694,08 728,06 730,1
31 715,25 7301 7253

*(Catatan : Total load dan Aktual dalam MWh

4.3, Perkiraan Beban Menggunakan Radial Basis Function Neural Network
Radial basis function neural network atau dengan istilah lain Jaringan

Syaraf Tiruan basis radial adalah merupakan metode Artificial Intelegence

41




(Kecerdasan Buatan) yang dalam aplikasinya banyak untuk menyelesaikan

masalah Forecasting (perkiraan), seperti perkiraan pertumbuhan ekonomi,

perkiraan penyakit dalam kedokteran dan tentu saja dapat memperkirakan beban

listrik. Jaringan Syaraf Tiruan adalah metode yang cukup cerdas karena terdapat

proses pembelajaran dan tidak memerlukan operator yang expert (ahli) dalam

memasukkan aturan kedalam metode ind.

4.3.1. Penyusunan Algoritma dan Flowchart

Algoritma Jaringan syaraf Tiruan dalam memperkirakan beban secara

umum adalah sebagai berikut :

1.

2.

Tentukan beban historis dan beban target.

Inputan data beban (beban historis dan beban target) per hari,

Inisialisasi bobot awal input ke hidden, bobot awal bias ke hidden, bobot
awal hidden ke output. Tetapkan learning rate, maksimum epoh, error

target.

. Menentukan assitektur jaringan meliputi penentuan jumlah neuron pada

lapisan input, hidden dan output.

. Proses pembelajaran dengan metode Backpropagation untuk

mendapatken bobot dengan toleransi error dan iterasi tertentu.

Mempergunakan bobot training untuk mendapatkan perkiraan beban.
Cetak hasil peramalan beban ke dalam bentuk tabel atau grafik.
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Dari algoritma di atas dapat dibuat diagram alir (flowchart) sebagai berikut :

Inisialisasi :
Maksimum Epch
Error larget
Leaming rate
. Bobot awal
- Babot awal input ke hidden
- Bobot awal bias ke hidden
- Bobot awal hidden ke output

I

Penentuan arsitekmur jaringan dan
Jumlah neuron input seria cutput

"y

ottt

Proses pembelajaran dengan metode
Backpropagation dan prozes perkiraan beban

Gambar 4.2.
Diagram alir perkiraan beban
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4.3.2. Penentuan Arsitektur Jaringan

Untuk perkiraan beban didalam skripsi ini vang di gunakan sebagai
inputan adalah beban historis baik beban puncak maupun pemakaian beban total
(energi), dan untuk satu hari perkiraan inputan yang dibutuhkan adalah 2 beban
historis dan 1 beban target, maka akan terdapat 3 inputan untuk perkiraan satn
hari, dan karena terdapat 31 hari beban yang perlu diperkirakan maka jumlah
neuron pada layer input adalah 62 buah. Sedangkan pada hidden layer jumlah
neuronnya bebas (hal ini dikarenakan belun ada yang mendefinisikan seberapa
besar jumlah neuron pada hidden layer). Pada output layer jumlah neuronnya
tentu saja berjumlah 31, sesuai dengan jumlah hari beban yang akan di perkirakan.
Mamun dalam penggambarannya dapat disederhanakan dengan hanya membuat

arsitektur jaringan untuk satu output saja. Untuk lebih jelasnya dapat dilihat pada

gambar 4.3, berikut ini :
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Gambar 4.3.

Arsitektur JST untuk perkiraan beban!”!




Arsitektur ini berfungsi sebagai visualisasi dari Radial basis function
neural network atau Jaringan Syaraf Tiruan (JST). Dengan bantuan dari arsitektur
ini maka kita akan mendapaikan informasi mengenai jumlah neuron pada lapisan
input, hidden dan output. Selain itu kita juga mendapatkan mengenai alur kerja
dari proses yang akan berlangsung.

Dari gambar arsitektur jaringan diatas maka akan di dapatkan sebagai
berilut :

Ada 3 lapisan Input (Net;1, Net;2, Net;3) dengan 1 output (target t } terdiri dari :
= | lapisan input
¢ ] lapisan tersembunyi dengan 4 neuron, fungsi aktivasi yang digunakan
pada setiap neuron pada lapisan ini adalah fungsi sigmoid biner

1
0, =I'+“;'.f..d‘—+a,-f=ﬁ (net, ;6,)

¢ 1 lapisan output dengan 1 neuron, fungsi yang di pakai pada neuron di
lapisan ini adalah fungsi identitas o, =1+e_lm =f, (net, . 6,)

Bobot awal yang menghubungkan neuron-neuron pada lapisan input dan lapisan

tersembunyi (Wi 11, Wil2, Wig13, Wigld, W21 W22, Wi23, Wy24, Wyg31,

W32, W33, Wy;34) dan bobot bias WiyOy1 ,Wiy0i2 \Wig0;3 dan W04 di pilib

secarn acak. Demikian pula bobot awal yang menghubungkan neuron-neuron pada

lapisan tersembunyi dan lapisan output (Wel . W2 ,\Wa3 \Wu4 ) dan bobot bias

WerOx juga di pilih secara acak.
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4.3.3. Pembelajaran dengan Backpropagation

Backpropagation adalah salah satu metode dalam jaringan syaraf tiruan
vang prinsip kerjanya adalah menggunakan error-nya untuk memperbaiki
bobotnya. Fungsi aktifasi yang digunakan dalam metode ini adalah fungsi sigmoid
biner. Input di dalam metode ini untuk perkiraan beban adalah : beban historis,
target beban, jumlah neuron pada hidden layer, leaming rate p, momentum «,
maksimum epoh, target error, bobot awal input ke hidden, bobot awal dari bias ke
hidden, bobot awal hidden ke output dan bobot awal bias ke output.

Tujuan dari pembelajaran dengan metode ini adalah mengolah semua
bobot input awal untuk mendapatkan bobot baru dengan error vang lebih kecil
dari error target atau telah melakukan looping sampai batas maksimum epoh
(iterasi). Yang nantinya bobot bamu tersebut akan di gunakan sebagai koefisien
dalam memperkirakan beban yang diperkirakan. Alur proses dapat dilihat pada

gambar 4.4,
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START

Inisialisasi bobot
secara random

!

Epoh = Epoh+ 1

v

Jumlahkan sinyal input berbobet

1] n
Z_inj=Vo+ Zx‘-y,‘-r- + Z_}rh,uﬁ

i=] f=1

T

Hitung sinyal output
dengan fungsi aktivasi
Z;= f{z_in))
1

Zy= 5
I s

£

¥

Jumlahkan sinvyal input
berbobot pada unit
output

P
Y _in, =w, +2:zijl,Jt

¥

Stop
Pembelajaran

Hitung koreksi bobot dan bias
AW = ab;
ﬁw;k = @y

v

Menjumlahlkan delta input

d_in, = Zrﬁ]wﬁ
k=]

v

Hitang informasi error
& =58_in f(z_iny)

v

Hitung sinyal output Himng koreksi bobot dan bias
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= Ry_ing) ; AVy=a
iy i—% ¥

e I Tiap unit putpat memperbaiki
1 bobot dan bias
Output terget () untuk Wik (baru) = Wy, (lama) + AW,
menghitung error Vy (baru) = Wy (lama) + AWy
Efc:{ﬂ_l’i]f‘:}"_#ﬁ} '
| | : BACKPROPAGATION
FEEDFORWARD

Gambar 4.4
Flowchart proscs bobot input menjadi bobot output
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4.4, Hasil Perkiraan Beban

Dalam Skripsi ini beban yang diperkirakan adalah beban dalam satu bulan
ke depan dengan memperkirakan beban puncak maupun beban total setiap harinya
Tabel 4.2. dan 4.3. akan menampilkan hasil perkiraan beban puncak dan pemakain
beban total setiap hari berikut dengan nilai persen error serta tampilan kurvanya.

Tabel 4.3.
Hasil perkiraan beban puncak bulan Agustus 2004

TGL | Aktual (MW) | Perkiraan (MW) |Error (%)
1 362 38,82 1,70504
2 a7.1 3803 045485
3 a7 a7,53 1,15000
4 36,8 36,44 043324
5 37.2 37.26 0,18190
8 37,2 37,00 0,53378
7 26,1 36,43 092382
8 345 3675 651472
a 36 5 3180 7,71008
10 37 36,65 095668
11 T 36,92 2.07180
12 376 36,36 323065
13 82 36,28 501712
14 3.6 34,42 525276
15 321 33.21 344944
18 352 3517 0,08550
17 30,1 31,83 0,71613
18 389 39,07 042760
13 384 38,61 342672
20 388 35,29 411438
21 47 449 060288
2 3.5 23,18 5,32280 |
23 37 7,00 0.26043
24 36 3519 103785

| 25 394 38,50 0.50653 _
28 09 22,33 393212
27 40,2 40,56 0.88708
28 e | -ardg 1,18012
73 5 36,26 3,59941
a0 404 40,59 D,47482
3 395 30,46 0,08243
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Tabel 4.4,
Hasil perkiraan Pemakaian beban total (energi) bulan Agustus 2004

TGL | Aktual (MWh) | Perkiraan (MWh) |Error (%)
1 636 B46,51 1,65301
2 849,12 856,00 1,07380
3 638 837,05 0,16478
4 636,13 650,00 186052 |

Er. . 643,89 2,55867
6 578,49 570,55 1,37208
7 538,85 541.70 0,52197
8 £38,72 613,47 3,95340
o 848,64 658,76 1,52046
10 640,58 634,78 090527 |
11 638 89 644,11 0,81764
12 £23 59 83266 1,45511
13 562,43 563,08 0,11598
14 5319 551,22 3,63217
15 580,52 613,54 5,68796
18 832.7 647.62 2,35636 |
17 52325 566,08 7.ARBRO
18 833,11 617,19 2,51445
19 82882 630,21 025325
20 565,92 550,41 2,74059
21 547,93 524,06 4,25611
22 845,57 650,89 0,83916
23 694,09 845,51 6,59845
24 745,25 705,69 1,33878
25 714,75 718,73 0,27634
26 711,77 712,14 0,05149
27 6544 B54,98 0,08847
28 623,81 655,73 5,11700
20 728,06 669,88 7.99168
30 7301 737,66 1,03514
3 7253 722,26 041526 |
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Kurva Perbandingan Beban Puncak Dengan
Perkiraan

= 25

04— e
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 a1 |
Tanggal

——Aktual —— Perkiraan |

Grafik 4.1.
Kurva perbandingan beban puncek dengan perkiraan sclama bulan Agustus 2004

Kurva Perbandingan Pemakaian Beban Total (Energi)
Dengan Perkiraan
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Grafik 4.2,
Kurva perbandingan pemakaian beban total dengan perkiraan selama bulan
Agustus 2004
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4.5. Petunjuk Pengoperasian dam Tampilan Program Perkiraan Beban
Harian Menggunakan Matlab ver 7.

Perkiraan beban dengan Radial Basis Function Neural Network
menggunakan program matlab 7. Hal ini dikarenakan matlab telah memiliki
Toolbox vang lengkap dan valid untuk metode Jaringan Syaraf Tiruan. Adapun
pengoperasian dan tampilan program dari perkiraan beban dengan matlab adalah
sebagai berikut :

1. Buka data beban sebagai inputan (pada office excel), baik itm data untuk
mencari perkiraan beban puncak maupun perkiraan untuk mencari pemakaian
beban total (energi} Terlihat pada tabel 4.5 untuk inputan perkiraan beban

puncaek dan tabel 4.6 untuk inputan perkiraan pemakaian beban total (energi).
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Tabel 4.5.
Data beban sebagai inputan untuk mencari perkiraan beban puncak

TGL|Peak Load(H-7)|Peak Load{H-2)| Aktual(H-1)| Perkiraan | Error (%
1 36,9 36,5 36.2
2 372 36,2 71
3 37,9 37,1 371
4 35 37,1 38.6
5 374 36,0 372
& 75 37,2 7z
7 38,2 37,2 36,1
8 37,4 36,1 345
3 371 34,5 365
10 36,6 36,5 a7
1 372 37 377
| 12 37,2 3Tz 378
13 38 1 378 38,2
14 345 38,2 346
15 385 346 az,1
16 a7 3zl 35,2
17 30,1 35,2 318
18 376 a8 36,9
18 36,2 38,8 35,4
20 346 354 36,8
21 321 36,8 34,7
| 22 .2 34,7 315
23 nE 316 37,1
24 38,9 7.1 396
| 25 354 30,8 30,4
26 358 39,4 399
27 347 388 402
28 315 402 37,8
29 37,1 379 35
a0 396 35 40,4
31 304 404 39,6

*("atatan : Peak load dan beban Aktual dalam MW
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Tabel 4.6.
Data beban sebagai inputan untuk mencari perkiraan pemakaian beban total

TGL |Total Load(H-7}| Total Load({H-2) | Aktual{H-1) | Perkiraan | Error (%)
i £30,5 §03,9 636
| 2 6439 638 B45,12
3 639 649 12 636
4 634,12 535 635,13
5 636 638,13 627,83
& 583,13 B27 B3 578 49
7 572,83 578,45 538,88
8 636 538,89 538,72
] 848,12 638,72 G648 84
10 638 548 B4 840,58
11 638,12 G40, 58 536,68
12 62783 638,88 623,58
13 578,48 823,56 562 43
14 538,80 562,43 £31.8
15 38 72 5318 580,52
16 645,84 580,52 6327
17 53325 832 711 5268
18 638,80 5268 533,11
18 823,53 B33, 11 828,82
20 562 43 820,62 565 92
21 5319 585,02 547,93
22 580,52 547,93 545,57
23 5268 845 57 £54,08
24 §32.71 594,00 715,25
25 g33,11 715,28 71475
| 28 E2BBZ 714,75 TI.77
27 565,52 711,77 B54,4
28 547 83 54,4 623,81
29 645,57 623,61 728,08
30 854 00 .- 728,08 730,
3 74525 | 7301
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2. Buka software Matlab 7 terlihat seperti gambar 4.5.

PFim il Cming  Lesiie e e
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o gmt ererimd. smlscc oE - . dcom che Qelp mam.

3|

Gambar 4.5.
Tampilan Software Matlab ver 7.

3. Buka tampilan listing program wtama untuk mencari perkiraan beban puncak
dan perkiraan pemakaian beban, seperti terlihat pada gambar 4.6.

B A L b e R R B Ry
i por by Ol ook Dwimey Cowbon  Sview el -
=y . L - M, 08 J £
| L] a4 o

1 Tugar ofSte Fald Femi Aenrml Meiani'k e Tieki

a2

2~ ean

- o arfhcaTurainie | - R

= dan pngderaniinrerfaere, [

£ —  inpufartdebndi 1630

b AL T Ll 1 PR E

LIS == leogoh | AnpucE) -
@~  dmpeow=lemprhilneassit bl

3 = ampenl—dy
R et s o LRI L ST )
1R —  arooleds

i = dzgureeimpaeec?
M — Tocowb—toeeh '
L e L e L e

W - BT AT RO | CRIGEEE

% -  alopur=ecoe fineraws Anoooll i

M5 T vt e [ s o

- Lelifndane

- ELIRTS

&1 EmEag s ths 1A np et 6, [T ] ¥310a
ikl

i

- L

- s

5= srTacmue L1, 11 (ememet 1, 45 omm Tt um i L1, 101 [meTaal GaE (1,5 | ~sTargat£1, 15
F e 1

-

= e e O e  E LEP T e ] £ bbb o
E ekl UL W LN | L e e Do e 8 6T 1o S N

Gambar 4.6.
Tampilan listing program ulama
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4, Dalam menjalankennya tekan F5 pada software listing program vang akan

diperkirakan. Maka program akan melakukan proses training dan perkiraan,

pada software matlab terlihat pada gambar 4.7 yang menampilkan proses

training, yang akan mendapatkan bobot akhir. Gambar 4.8. menampilkan

proses iterasi, kemudian hasilnya berupa grafik dan tabel. Gambar 4.9.

menampilkan grafik hasil training. Tabel 4.7 merupakan hasil perkiraan beban
puncak dan tabel 4.8 merupakan hasil perkiraan pemakaian beban (energi).
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Gambar 4.7.
Tampilan proses training
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Gambar 4.8.
Tampilan proses iterasi
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Gambar 4.9,
Tampilan hasil training
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Tabel 4.7.

Hasil perkiraan beban puncak
TGL|Peak Load{H-7)| Peak Load(H-2) | Aktual(H-1) | Perkiraan | Error (%)
1 369 36,5 36,2 36,82 1,71
2 172 38,2 37,1 36,83 0,45
3 7,6 37,1 37,1 37,53 1,15
4 35 37,1 36,6 36,44 D43
5 7.4 36,8 312 ar.28 0,16
g 27,5 37,2 arz2 37,00 0,53
7 36,2 a2 36,1 3543 Dg2
8 ara 36,1 34,5 38,75 8,51
o 37.1 34,5 2.5 3369 .71
10 6.6 38,5 37 36,65 0,85
11 312 37 ar7 36,82 2,07
12 37,2 arT arse 36,39 3,23
13 381 e 382 38,28 5.0
14 34,5 38,2 346 35,42 525
15 36,5 M6 3z 33,21 3,44
16 7 32.1 352 35,17 0,08
17 30,1 352 318 31,83 07
18 3r6 316 38,9 38,07 042
19 38,2 389 354 38.61 342
20 34,6 354 35,8 3529 41
21 3zi 36,8 347 34,49 0,50
po] 35,2 34,7 35 338 532
23 31,8 s ara 37,00 __ 026
24 3.8 374 39.8 3918 1,03
25 35,4 39,6 39,4 39,60 0,50
26 36,8 g4 338 3833 383
27 M7 25,9 40,2 4058 0,88
28 3,5 40,2 arg 3748 1,16
29 37,1 aTe 35 36,26 3.9
30 306 35 40,4 40,58 D47
n 394 40,4 305 30,48 0.08

*(atatan : Peak load, beban Aktual dan Perkiraan dalam MW
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Tabel 4.8,

Hasil perkiraan pemakain beban total
TGL |Total Load(T-7)| Total Load{H-2) | Aktual{H-1) | Parkiraan | Error (%)
1 30,5 803,9 636 646,51 1,65
2 8430 B35 64912 a56 0§ 1,07
3 539 34'9.13 828 Ba7 06 016
4 639,12 836 636,13 650,00 1,86
5 36 638,13 627,83 64389 | 255
-] 52313 B2T7 83 578 49 670 55 1,37
7 572,83 578,49 538,89 54170 0,52
8 836 538,89 638,72 613,47 3,95
] 849,12 638,72 648,84 658,76 152 |
| 10 635 648,84 540,58 §3478 0,90
11 38,13 840,58 838,89 844,11 0,81
| 12 827,83 638,80 623,50 532,66 1,45
[ 13 78,49 623,59 562,43 563,08 011
| 44 538 89 562,43 5318 55122 363
15 838,72 5319 580,52 813,54 5,58
i6 548,84 580,52 832.7 47 B2 2,35
| 17 52325 832,71 526.8 566,08 7,45
| 18 £38,80 5268 633,11 817,19 2,51
19 623,59 833,11 526,52 630,21 0,25
P20 552 43 BZ8 82 585,52 550,41 2,74
21 531, 566,62 547,53 524,06 4,38
| 22 580,52 547,83 645,57 650,99 0,83
23 5268 645,57 634,00 645,51 6,99
24 83271 894,09 718,25 705,89 1,33
25 833,11 71528 714,75 718,73 027
26 628 82 714,75 711,77 T1E,14 0,05
27 56592 711,77 6544 654,98 0,08
28 547 83 &54 4 623 81 655 73 511
29 645,57 523 81 728,08 865,88 7,80
30 684 08 T28 06 7301 137,68 1,03
31 71525 730,1 7253 722,26 0.41

*Catatan : Total load, Aktual dan Perkiraan dalam MWh
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4.6, Perkiraan Menggunakan Data Jurnal

Adapun perkiraan menggunakan data pada jurnal dimaksudkan untuk
mencari validasi dari program yang digunakan untuk memperkirakan.
Data yang terdapat pada jurnal adalah data beban puncak Pacific Gas and Electric

Company's (PGdE) bulan Februari 1986.

Tabel 4.9,
Data Beban puncak aktual jurnal
TGL | Actual Load (MW)

1 11178
2 10685
3 12087
4 12151
5 12210
B 12280
7 12215
B 10427
o 11405
10 12488
11 12527
12 12383
13 12315
14 11303
15 10545
16 10386
17 11835
18 12054
19 12257
20 12264
21 11386
22 10487
23 2088
24 11840
25 11960
28 12229
27 12472
28 1360
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Untuk mendapatkan perkiraan kita susun data historis satu har
sebelumnya (1-1) dan data historis satu minggu sebelumnya (t-7).

Tabel 4.10.
Susunan data inputan untuk mencari perkiraan pada data jurnal

TGL | Peak Load (T-7) | Pesk Load (T-2) | Aktual (T-1) | Perkiraan | Error (%)
8 11178 12215 10427
8 10685 10427 11405
10 12087 11405 12488
11 12161 12488 12527
12 12210 12527 12383
13 12260 12383 12315
14 12215 12315 11303
15 10427 11303 10545
18 11405 10545 10386
17 12488 10386 11835
18 12527 11835 12054
18 12383 12054 12257
| 20 | 12315 12257 12264
11303 12284 11386
| 22 10545 11386 10487
23 10386 10487 9986 |
24 11835 9986 11640
25 12054 11840 11880
26 12257 11960 12229
27 12264 12228 12472
|28 11368 12472 11360
*Peak Load dan aktual dalam (MW)

Setelah dilakukan perhitungan menggunakan program seperti diatas, maka
diperoleh hasil perkiraan pada tabel 4.11. Gambar 4.11 merupakan kurva

perbandingan beban aktual dengan perkiraan.




Tabel 4.11.

Hasil perkiraan data jumnal

TGL | Peak Load (MW) | Pesk Load (MW) | Aktual Perkiraan |
T-7 T2 {MW) | Hasil Referensl | Hasil Program | Ermorf%)

8 11178 12215 10427 10359,47 10369,01 0,09 :
8 10695 10427 11405 11287,24 1129727 009 |
10 12087 11405 12488 12436,33 12486 57 0,24
11 12181 12488 12527 12324 79 12334 38 0,08 |
12 12210 12527 12383 12072,38 1208541 0,11 1
13 12260 12363 12315 1223048 12220,29 0,18 §
14 12215 12318 11303 1142542 11303,01 0,20 r
15 10427 11303 10545 10268,72 10262,59 0,06 i
16 11405 10545 10388 10529,78 10554,97 0,24 {
17 12488 10388 11836 11810,32 11861,83 0,44 !
18 12527 11835 12054 12124 41 12151,06 0,23 |
18 12383 12054 12257 12142,08 1214395 0.02 i
20 12315 12257 12264 | 1267345 1257936 005 |
21 11303 12264 11368 11548 37 11531 04 0,14 !
(22| 10548 11366 10457 | 1044810 10447,40 001 |
23 10388 10487 9986 10328.06 10325,08 0,03 |
24 11835 9986 11840 11734,08 11788,00 0,20 ;
25 12054 11840 11060 11857,73 11898,40 0,35 [
26 12257 11960 12229 | 1184489 1183873 005 |
27 12284 12229 12472 12573.53 12586,83 0.1 |
28 11388 12472 11380 11353,72 11346,04 0,07 5
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Kurva Perbandingan Beban Puncak Hasil Referensi
Dengan Hasil Program
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Grafik 4.3.
Kurva perbandingan beban puncak hasil referensi dengan hasil program
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BABY

PENUTUP

Kesimpulan

Setelah melakukan analisa untuk perkiraan beban jangka pendek
menggunakan Kadial Basis Function Newral Nefwork, maka dapat ditarik
kesimpulan sebaga berikul :

% Dari hasil simulasi dan analisa yang telah dilakukan, didapat nilai error
rata-rata untuk perkiraan beban puncak sebesar 2,136 % dengan error
minimum 0,086 % dan error maksimun 7,710 % serta nilai crror rata-rata
perkiraan pemakaian beban total (energi) sebesar 2,295 % dengan error
minimum 0,051% dan ervor maksimum 7,992%.

% Dari hasil analisa diatas, pola kurva beban menggunakan Radial Basis
Function Neural Network dapat mendekati pola kurva beban aktual atau
dengan perkataan lain trend hasil perkiraan dapat mengikuti trend keadaan

sebenarnysa.
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Listing Program Untuk Mencari Perkiraan Beban Puncak

%Tugas akhir Radial Basis Neural Network Teknik Elekiro

cle
mterface=ddeinit('excel’,'DataPeak xls");
data=ddereg(interface, T2c2132c4");
inputa=data(:,1:2);
target=data(:,3);
n=length{inputa),
inprow=length(inputa(l,:));
inpcol=2;
tarrow=length(target(1,:));
tarcol=2;
inputa=inputa’;
target=target’;
mminput=minmax{inputa);
mm Target=minmax(target);
nninput=zeros(inprow,inpcel);
nnTarget=zeros(tarrow,tarcol);
for i=1:inprow
far j=1:n
mmlp (it oot ) ot 2 vlogray )
en
end
for i=1:tarrow
for j=1:mn
nnTarget(i.j)=(target(ij)mmTarget(i, 1)) (mmTarget(i,2)-mmTarget(i, 1));
end
end
%enet1=newff{ minmax(nninput),[5 1].{logsig','purelin'},'traingdm’, learngdm’);
net=newelm({minmax(nninput),[8 1].{"tansig’,'purelin'});
net.trainParam.epochs=20000;
net.trainParam.goal=0.001;
net, lrainParam.lr=0.2;
%net.trainParam Ir_inc=1.01;
%net.trainParam.lr_dec=0.99,
%net.trainParam.mc=0.7;
[net,tr]=train{net,nnInput. nnTarget);
% melihat bobot input, lapisan dan bias
Weigh Input=net.IW{1.1}
Weigh_Bias_Input=net.b{1.1}
Weigh Layer=net.LW{2,1}
Weigh Bias Layer=net.b{2,1}




Yesimulasi data training
a=sim(net,nnlnput);
a=a,
fori=lm
a(i)=al)*(mmTarget(1,2}-mmTarget(1,1 }HmmTarget(1,1};

figure(1);
inputa=inputa’;
target=target;
a=a";
ta=zeros(length(a),l);
for i=1:length(a)

ta(i)=is
end
plot(ta target,'b-";ta,a,'r-");
xlabel('input’);
ylabel('Target dan Output’);
legend('target’,'training");
grid;
cek=ddepoke(interface,'r2cir32c5a’);
ddeterm(interface);




Listing Program Untuk Mencari Perkiraan Pemakaian Beban Total (energi)

“eTugas akhir Radial Basis Neural Network Teknik Flektro

cle
interface=ddeinil('excel', DataTotal . x1s");
data=ddereq(interface,'r2c2:r32¢c4");
inputa=data(:,1:2);
target=data(:,3);
n=length(inputa);
inprow=length(inputa(1.:));
inpeol=2;
tarrow=length(target(1,:)};
tarcol=2;
inputa=inputa’;
target=target’;
mmInput=minmax{inputa);
mmTarget=minmax(target),
nnlnput=zeros{inprow,inpcol);
nnTarget=zeros{tarrow,tarcol};
for i=1:inprow
for j=1:n
Slﬂnpuﬁ(id)%inpmﬂ{id}mmlﬂput(i,ﬂ}f (mmInput(i,2)-mminput(i,1));
en
end
for i=1:tarrow
for j=1:n
mdnnTm*sﬂtiiJ}m{targct(i;i)-mml"arset{iuI}F(me*gﬂt{iJ}-mmTﬂrgﬂ{i,I)J;

end

%net1=newffiminmax(nninput),[5 1],{'logsig,'purelin'}, raingdm', leamgdm’);
net=newelm(minmax(nninput}),|8 1],{tansig’,'purelin'} );
nettrainParam.epochs=20000;
net.trainParam.goal=0.001;

net.trainParam.lr={(.2;

%net.trainParam.Ir_inc=1.01;

%enet.trainParam.Ir dec=0.99;
Sanet.trainParam.me={.7;
[net,tr]=train(net,nninput,nnTarget);

%melihat bobot input, lapisan dan bias
Weigh_Input=net.IW{1,1}

Weigh Bias Input=net.b{1,1}

Weigh Layer=netLW{2,1})

Weigh Bias Layer=net.b{2.1}




Yesimulasi data training

a=sim(net,nnInput);

a=a';

fori=l:n

mz(iFa{i}‘{mmTa:get{l »2)-mmTarget(1, 1 })+mmTarget(1,1);

figure(1);
inputa=inputa’;
target=target’;
a=a’;
ta=zeros(length(a),1);
for i=1:length{a)

ta(i)=i;
end
p]ﬂt{tﬂ,tﬂ.l‘gct,'b-',ta,a,'r-'];
xlabel('input");
ylabel('Target dan Output’);
legend("target’,'training");
grid;
cek=ddepoke(interface,'12¢5:r32¢5' a");
ddeterm(interface);
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