INSTITUT TEKNOLOG! NASIONAL MALANG
FAKULTAS TEKNOLOGI INDUSTRI
JURUSAN TEKNIK ELEKTRO S-1
KONSENTRASI TEKNIK ENERGI LISTRIK

ANALISA PERKIRAAN BEBAN JANGKA PENDEK
MENGGUNAKAN MULTI-LAYER PERCEPTRON
DETERMINISTIC ANNEALING DI AREA KOTA SURABAYA

N

SKRIPSI / .

i
f,c"
L

o
r 4 '.\""1- .-\.
susun Oleh {/

DONY WAHYU LESTANTO
NIM : 99.12.085

L

SEPTEMBER 2005




LEMBAR PERSETUJUAN

ANALISA PERKIRAAN BEBAN JANGKA PENDEK
MENGGUNAKAN MULTI-LAYER PERCEPTRON DETERMINISTIC
ANNEALING DI AREA KOTA SURABAYA

SKRIPSI

Disusun dan Diajukan Untuk Melengkapi dan Memenuhi Svarat Guna Mencapai
Crelar Sarjuna Teknik

Disusun oleh

DONY WAHYU LESTANTO
NIM : 99.12.085

Diperiksa dan Disetujui,
Dosen Pembimbing

T NIP.101'850.00107

KOSENTRASI TEKNIK ENERGI LISTRIK
JURUSAN TEKNIK ELEKTRO
FAKULTAS TEKNOLOGI INDUSTRI
INSTITUT TEKNOLOGI NASIONAL MALANG




LEMBAR PERSEMBAHAN
QS

Terima kasih yang pertama kali dan yang sebesar-besarnya penulis

Karena atas Rnlimdr Hid.;r:h serta lnqah-l'ﬁ'ﬁ uhm ttrﬁelasaikannya
skripsi ini dengan baik. Serta Rosul yang mvm Hmt Manusia dari
Zaman Jahiliyah Ke hm Tﬁ'ﬁ _ A\

Serta terima kasih hnrlk kep-da Bpk. Ir Dlujo hi-m MT atas waktu,
tennga serts fikiranmya yang bapsk berikan dengan sabar untuk
membhhhgpcmlh'!‘ﬂiﬁ:m juga penalis ucapkan kepada Ibu Ida
Barita, SH yang telah membimbing pesulis datam menyelesaikan seluruh
mmmmmmmrﬁ.mﬂnmﬂ;m
hemﬂaﬂlmmm:ﬂ“p Jaymg.ﬂhﬂhﬁyﬂm

Juga lu_pm!n iﬂdlln orangtua hr, .;lf.-ﬁ:lllll Ibandna lzl:ci'ﬂlu }*llg yelalu
memberikan kasih sayangnya serta do’a lcebndn penulis, kakakkn Dini serta
suami, adikku Dana, nenek ku mbah ng]ﬂf lﬁmﬁ{mwh Elin,
Rafi, Robi. Dan sclurah k:lwg;- amin

Untnkkﬂlﬂltﬂ hﬁﬂ'm ’ tti'imtﬁﬂﬂilﬁlﬁkWya serta
dnamg&ihrﬂunkmpmﬂ Ymhhlndﬂ.mmmam
memberikan rabmat dan Illuujahterﬂn bagi -bnluﬂl.ﬂﬂirsl- Anﬂn

Uutuk Muhh Wibowo sekcluarga, Mmm iwima kﬂﬂl atus
bimbingan, masukan, dnknn;n.d'ia ‘serta semangatnya vang telah
diberikan lupadi pannhs dari awal sampai akhir peoulisan skripsi ini,
semoga Allah swt mﬂﬁﬁﬂm rahmat dan kestfuhtersan bagi Muksi
sekehargn.Anin. Kt

Untuk Iulnam bﬂnr mt-l Sl’:lly&ll tnrimn m atas ilulnmgan,
semangat serta do’a yang diberikan kepada penulis, semoga Allah swt
mmhmkmmmwathMMu kehtia _' Amin,

Unin Mas Ugro _aek_ﬂmlrga, mﬁu ltaph:;in terima kasib atas
bimbingannya, semoga Allah swt memberikan rahmat dan kesejahteraan
hapgi Mas Ugro sekeluarga. Amin.



eaks
v i -
¥

b Moy L3

Terunitnk Relwargaku Tercinia : Ayahanda
Thunda tevcinta yamg selalm
memberikan kasih sayangnya serta
do’a kepada penulis, kakakku Dimi
serta suami, adikku Dana,
~ keponakanku Efm, Rafi, Robi. Dan seiurub keluarga
b!!ll'lﬂl Taklnpalwluargahlﬂ!’nn dan Keluarga Mas Bambang.

For My Soulmate : 7 er you very Special person that
i have all this time Diak,

Dikaulah Sumhe_r

thanks for vaeur _.'n_;:&,_: &

HL-m:angulku.ﬁ face U

_______ ferboaikkn

Mukti (Duplikat Tora Sudire), Gandhi
(Hﬂntka dun e “% India), Jirin §

Verimakasi 5 wnlnk . Teman

= (Plavhoy
' ‘f <+ Tajinan),
H‘.ully_ (Ketreng
sckali), - Bamban g / {T he
Gun/Sumangaaat), Monig,~
Aris (Bapakfebaik-baikknya

Kepan]en,
Yudhi

cewek lain<lebih baik jstri sendiri), Wisnu, Tri
Farid Singosari fﬂﬂd{ jagunge), Rahmat Blimbing,
Tlogo Mas, Mr. Jhon Bosgue, Aris Slorok, Teguh
{Hngnlﬁiunuﬁn ‘Apiﬁi}; Eko {T!slﬂnnfmanmla tulang), Dedi {Turen],Edi _
IIMI:rahfpaufm : R = I keta’ Tm} ex)y Illm

Kurus tapi Scksiy Farid = PIH-EIg
Rohman, FErang - Pul‘“’ﬂﬂl‘h Mlmlrn
Gade, Ngeh (Tor Kt‘iﬂnﬂ{ﬂﬂg lek),
Agus Blitar, Antak - I,.nwmg :
(Batok Lapangan), — Bang
Anton  Klenang, Asrop, Umam (Jaket

Wrangler gak tao ganti), Robie (Kapan
neng  Suroboyo maneh),  ~ Wanda
(Hitam Manis, Hilang i :

tinggal ‘ Hitamnyg), Rahmad
Mojokerto (Buangiah Masa Lalumu),Dani (Brem), Sulistiono. Didiet
Probolingge, Budi, Roni, Didik Wartel Wawan Kurniawan gak Karuan,
Jhoni Kademangan, Pur, Joko Blitar Dan untuk Slerch Mm
khususnya Elektro ST 1-2 99 Yang tidak Disebutkan Namanys, Jengan
mhﬂafmnahyuﬂm“mmmm;f



ey e et . L ™
~ i g

PAGISC 5 il




KATA PENGANTAR

Syukur Afhamduliliaahi Robbil'aalamiin yang pertama penulis ucapkan

Kehadirat ALLAN S.9.T yang telah memberikan Taufik, Hidavah serta Inayah-

Nya kepada kita semua dan khususnya kepada penulis sehingga terselesainya

Skripsi ini dengan baik, serta tidak lupa saya panjatkan syukur kepada Rosufulloh

Mukammad S AW yang telah membawa kita dari Zaman Jahilivah ke Zaman yang

Terang Benderang. Adapun Skripsi ini dengan judul “Amnalisa Perkiraan Beban

Jangka Pendek Menggunakan Multi-laver Perceptron Deferministic

Annealing Di Area Kota Surabaya”.

Ucapan terima kasih yang sebesar — besarnya tak lupa penulis sampaikan

kepada -

1:

Bapak Dr.Ir. Abraham Lomi, MSEE selaku Rektor Institut Teknologi
Nasional Malang.

Bapak Ir. Mochtar Asroni, MSME, selaku Dekan Fakultas Teknologi
Industni Institut Teknologi Nasional Malang.

Bapak Ir. F. Yudi Limpraptono, MT, selaku Ketua Jurusan Teknik Llektro
Institut Teknologi Nasional Malang.

Bapak Ir. Djojo Priatmono, MT, sclaku Dosen Pembimbing yang telah
banyak memberikan bimbingan, saran dan pemikiran serta supporinya

schingga terselesaikannya skripsi ini.

‘Bapak Suyono di P3B dan juga uniuk Bapak Hery P di G.I Waru, terima

kasih atas data dan sarannya yang diberikan kepada penulis.

il




Ayanda dan Ibunda tercintaku Kakak, Adikku Dana serta Keponakanku,

o>

untuk Diah terimakasih atas dukungan Moral dan Spiritualnya selama ini.

7. Keluarga besar Candi Panggung 20 Blimbing dan Keluarga besar Kepanjen
Sukun Malang, terima kasih atas segala perhatian serta dukungan terhadap
penulis selama ini.

8. Temen — temenku di Klapok Asri gg 2¢ 1 no 162 Malang, Mergan dan di
Bendungan Sigura-gura terima kasih atas semangatnya .

9. Seria rekan-rekan Mahasiswa Elektro ITN pada umumnya dan Elektro
Energi Listrik pada khususnya serta teman-teman semua.

Pada akhirnya penulis mengharapkan kritik dan saran dari pembaca demi
kesempurnaan dari skripsi ini, karena penulis menyadari masih banyak
kekurangan di dalam skripsi ini. Dan penulis herharap semoga skripsi ini dapat

bermanfaat di kemudian hari.Amin

Malang, September 2005

Penulis

iv




ABSTRACT

“ANALISA PERKIRAAN BEBAN JANGKA PENDEK MENGGUNAKAN
MULTI-LAYER PERCEPTRON DETERMINISTIC ANNEALING
DI AREA KOTA SURABAYA”

(Dany Wahyu Lestantn, 99.12.085, TEKNIK ENERGI LISTRIK, 62 halaman)
(Dosen Pembimbing : Bapak Ir. Djojo Priatmono, MT)

Kata kunci : Short-Term Load Forecasting, Artificial Neural network, Multi-
layer Perceptron Deterministic Annealing.

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

Metode Muliilayer Perceptron atau yang lebih umum di sebut dengan
metode Jaringan 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 rata-rata yaitu sebesar 0.56% pada kondisi
aktual terhadap beban perkiraannya selama satu minggu 168 jam meskipun
hanyak terdapat fluktuasi.

Metode Deterministic Annealing merupakan pengembangan dari metode
Jaringan Svaraf Tiruan terdahulu, keunggulan dari metode im adalah dapat
mengklasifikasikan data masukan ke dalam sebuah clusrer. Sehingga data yang
diklasifikasikan mempunyai variasi nilai yang kecil pada tiap cluster.
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BABI

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

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

Syarat mutlak yang pertama harus dilaksanakan untuk mencapai tujuan ifu
adalah pihak perusahaan listrik harus mengetahui beban atau permintaan daya
listrik dimasa depan (akan datang). Karena itu perkiraan beban jangka pendek,
jangka menengah maupun jangka panjang merupakan tugas yang penting dalam

perencanaan dan pengoperasian sistem daya listrik.




Perkiraan beban jangka pendek, yaitu perkiraan beban setiap jam atau tiap
hari digunakan untuk penjadualan dan pengontrolan sistem daya atau alokasi
pembangkit cadangan berputar, juga digunakan untuk masukan dalam studi aliran
daya. Untuk dapat melakukan perkiraan beban tersebut maka diperlukan suatu
metode-metode yang mampu memprediksi beban listrik untuk beberapa jam
kedepan atau bahkan beberapa hari kedepan.

Dalam memperkirakan behan di masa yang akan datang telah
banyak metode yang digunakan, tentu saja dengan tingkat keakuratan yang tinggi
dan dengan error yang kecil diantaranya adalah dengan metode Multi-layer
Perceptron, Deterministic Annealing sehingga diharapkan mampu mendapatkan
hasil yang mendekati real time atau sesuai dengan beban sehenarnya, ketepatan
perkiraan beban menghemat biaya dengun meningkatkan ekonomi pengiriman
beban, Dan pada wakiu yang sama, ini meningkatkan juga fungsi kontrol

keamanan.

1.2. Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang diatas, maka permasalahan yang timbul
adalah : Dapatkah metode Mulri-layer Perceptron, Deterministic Annealing
memperkirakan beban dengan error yang cukup kecil 7

Sesuai dengan gambaran permasalahan tersebut maka Skripsi ini  dibeni
judal : * ANALISA PERKIRAAN BEBAN JANGKA PENDEK
MENGGUNAKAN METODE MULTI-LAYER PERCEPTRON

DETERMINISTIC ANNEALING DI AREA KOTA SURABAYA ™




1.3. Tujuan Pembahasan

Tujuan dari penelitian skripsi ini adalah untuk mengetahui performa kerja
dari metode Multi-laver Percepiron Deterministic Anneafing scbagai metode
alternatif dalam memperkirakan beban dalam satu minggu, sehingga dapat
diambil kesimpulan bahwa metode tersebut sangat baik dalam memperkirakan

beban.

1.4. Batasan masalah

Permasalahan dalam sistem tenaga listrik sangat luas, sehingga dalam
menganalisis permasalahan perlu diadakan pembatasan-pembatasan agar tidak
meluas. Didalam penulisan skripsi ini pembatasan yang perlu dilakukan adalah
sebagai berikut :
1. Sistem yang ditinjau di arca kota Surabaya.
2. Waktu perkiraan beban harian selama satu minggu kedepan.
3. Metode yang digunakan hanya untuk menentukan beban.
4. Dalam pendekatan perkiraan beban hanya menggunakan metode Multi-layer

Perceptron Deterministic Annealing.

5. Perhitungan dilakukan dengan menggunakan program komputer Matlab 6.5.1.

6. Perhitungan dilakukan pada keadaan normal.




1.5. Metodologi Pembahasan

Metodologi pembahasan dalam skripsi ini adalah sebagai berikut :

1.

Studi literature : referensi Jumal JEEE dan buku-buku pendukung
lainnya

Data : Pengambilan data yang sebenamya dilapangan

Analisa Data dengan proses pemasukan data yang didapat dilapangan
untuk diolah dengan bahasa pemrograman (Matlab 6.5.1.)

Pengambilan kesimpulan dari hasil analisa.

1.6. Sistematika Pembahasan

BABIL :

BABII :

BABIII :

PENDAHULUAN

Berisi latar belakang, rumusan masalah, tujuan, batasan masalah,
metodologi pembahasan, dan sistematika pembahasan.
PERKIRAAN BEBAN LISTRIK

Berisi penjabaran peranan suatu perkiraan beban, taktor-fakior
yang mempengaruhi beban, pemodelan serta metode perkiraan
beban listrik, representasi beban.

TEORI MULTI-LAYER PERCEPTRON  DETERMINISTIC
ANNEALING.

Berisi teoti dasar Multi-layer Perceptron Deterministic Anneating
serta cara kerjanya dalam memetakan input menjadi omipul yang

sesual.




BABIV : ANALISA PERKIRAAN BEBAN DENGAN MENGGUNAKAN
MULTI-LAYER PERCEPTRON DETERMINISTIC ANNEALING
Berisi pemilihan varigbel input dan outpu, analisa masing-masing
metode dalam perkiraan beban dan evaluasi hasil perkiraan beban.
BABV : PENUTUP

Berisi kesimpulan dan saran.

1.7 Konstribusi

Dengan metode Multi-layer Perceptron Deterministic Annealing. ini
diharapkan dapat memperkirakan beban listrik jangka pendek dengan hasil yang
lebih akurat dan nilai error yang cukup kecil, sehingga metode ini dapat dijadikan
acuan dan pembanding terhadap metode-metode lainnya yang selama ini

digunakan juga untuk perkiraan beban listrik.




BAB Il

PERKIRAAN BEBAN LISTRIK

2.1 Pendahuluan

Ada perbedasn antara arti kata-kata * Perkiraan © dan * Peramalan ™
meskipun keduanya sering dipakai untuk arti yang sama. Ramalan umumnya
merupakan pernyataan atau tebakan dari yang akan terjadi dengan dikehendaki
atau tidak serta tidak mempunyai dasar yang pasti dan merupakan permyataan atau
tebakan sesuatu diluar kontrol seseorang, misalkan sescorang meramalkan hujan
atau cuaca buruk. Sedangkan perkiraan merupakan pernyataan dari apa yang akan
terjadi bila kondisi tertentu atau kecenderungan ferus-menerus dan dimisalkan
bahwa penyebab kejadian—kejadian tersebut dapat diatur oleh manusia. Jadi
apabila perkiraan tidak seperti yang diinginkan, itu masih dalam kemampuan
kapasitas manusia untuk merubahnya.

Selama bertahun-tahun perkiraan tclah banyak diperbaiki dan sekarang
mencapai tahap yang lebih tepat dan tidak menyimpang. Ini telah dipakai dalam
bermacam-macam bidang seperti misalnya perkiraan beban listrik, kecenderungan
¢konomi, penyelidikan pasar dan lain-lain. Dalam sistem daya, perkiraan ini
sangat dibutuhkan untuk memperkirakan dengan tepal antara beban  dan
kebutuhan energi, karena dalam distribusi listrik dibutuhkan hanyak biaya.
Perkiraan dengan waktu yang nyata pada jarak waktu yang nyata untuk jarak
waktu yang pendek berubah-ubah dari beberapa menit sampai dengan (2 x.12)

jam telah sanpat populer dalam penggunaan daya di negara-ncgara yang maju




Bila perkiraan energi terlalu kuno, maka yang akan terjadi bahwa kapasitas daya
yang di bangkitkan oleh generator tidak akan cukup untuk memenuhi kebutuhan
daya nyata, sehingga mengakibatkan keterbatasan dukungan catu daya yang akan
merugikan kesejahteraan ekonomi negara. Namun bila perkiraan energi terlalu
optimis, maka akan menjurus pada kelebihan kapasitas pembangkitan, yang
mengakibatkan sebagian modal investasi tidak akan kembali atau mengalami
kerugian.

Di suatu negara herkembang seperti Indonesia, dengan mengacu pada
kedua permasalahan diatas maka sangat tidak baik pada perkembangan
perskonomian, sehingga perkiraan heban harus menjadi salah satu prioritas yang
tinggi.

Perkiraan beban di bidang tenaga listrik akan menghasilkan dua hasil
utama, yaitu :

1. Perkiraan kebutuhan energi listrik (demand), yaitu energi yang dibutuhkan
oleh konsumen.
2. Perkiraan beban tcnaga listrik (Joad), yaitu power yang perlu di sediakan

untuk memenuhi kebutuhan energi terscbut.

2.2. Metodologi perkiraan
Perkiraan yang dipakai dalam sistem tenaga lisirik, dapat dikelompokkan
menjadi dua, yaitu :
1. Berdasarkan kecenderungan (irend)

2. Model Fkanometti




2.2.1 Metode Kecenderungan

Perkiraan beban dengan metode kecenderungan atau analisa regresi adalah
dengan mempelajari sifat-sifat sebuah proses di masa lampau dan membuatnya
sebagai suatu model matematis untuk masa mendatang, schingga sifat atau

kelakuan untuk masa mendatang dapat diextrapolasikan.

v 4 Y ok
B asukan duts
Hastl simulasi
/\/ = | Proses | "=
g t -
X Model Matematis X
Gambar 2.1.

Prinsip dasar perkiraan dengan metode kecenderungan

Secara umum pendekatan dalam analisis kecenderungan ada dua cara,
yaitu
|. Pemasukan fungsi matematik kontinu ke dalam daya nyata untuk
mendapatkan kesalahan keseluruhan terkecil, yang dikenal sebagai analisa
regresi.
2. Pemasukan sebuah deret pada garis-garis kontinu atau kurva-kurva ke dalam
data.
Suatu kejadian yang berubsh-ubah sebagai fungsi waktu misalnya beban
suatu sistem daya dapat dipecah-pecsh dalam 4 komponen utama, yaitu :
1. Kecenderungan dasar (hasic trend), merupakan gerakan yang berjangka

panjang lamban dan kecenderungan menuju satu arah naik atau menurun.




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

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

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

Pada gambar 2.2. diperlihatkan suatu model proses yang bervariasi kontinu yang

terdiri dari 3 komponen dasarnya seperti gambar 2.3.

Gambar 2.2.
Kurva pertumbuhan beban keseluruhan proses

Gambar 2.3.
Kurva pertumbuhan beban komponen-kemponennya
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Dalam perkiraan. model proses keseluruhannya dapat dipakai atau hanya
beberapa titik-titik tertentu dari titik prosesnya. Sebagai contoh, misalnya dengan
membuat perkiraan dari kurva beban vang komplit atau alternatif lainnya dengan
hanya membuat perkiraan sistcm beban puncak tahunannya saja, hal ini proses
modelnya dilakukan sebagai deret berkala (time series) seperti terlihal pada
gambar 2.41

& 'Y

D

B B
b

Kurva Represi uniul beban puncak Kurva Regresi untuk beban rata-rata

Gambar 2.4.
Kurva Regresi

2.2.2. Model Ekonometri

Pada umumnya model ini dikaitkan dengan sifat dari salah satu fungsi-
fungsi ekonomi dalam bentuk fungsi-fungsi ekonomi lainnya. Model ekonometri
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. Faktor-Faktor Yang Mempengaruhi Beban
Pertumbuhan beban jangka panjang mempunyai korelasi yang kuat dengan
aspek pengembangan komunitas dan pengembangan lahan. Faktor ekonomi

seperti laju kenaikan pendapatan penduduk perkapila, data demografi, dan tata
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penggunaan lahan serta pengembangannya merupakan data-data input dalam
proses perkiraan beban jangka pamang. Sedangkan output perkiraan beban
tersebut dapat berupa kerapatan beban yang dapat dinyatakan dalam KVA
persatuan luas pelayanan sistem distribusi energi listrik untuk skala panjang.

Lain halnya untuk perkiraan yang dilakukan dalam jangka waktu yang
pendek, seperti harian atau perjam. Faktor-faktor eksternal seperti di atas yang
perubahannya dalam jangka waktu yang panjang tidak akan berpengaruh pada
pola beban, scbaliknya faktor-faktor yang berubah secara cepat dalam lingkup hari
atau jam akan berpengaruh besar. Karena itu pada umumnya kondisi cuaca
berpengaruh terhadap pola beban, scperti halnya temperatur, kelembaban,
kecepatan angin, kondisi awan termasuk kondisi abnormal seperti badai. Dari
beberapa penelitian di buktikan bahwa temperatur adalah faktor utama yang
berpengaruh pada pola beban, sedangkan pengaruh cuaca yang lain, dari hasil
penelitian tersebut dapat diabaikan.

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

Dari hasil perkiraan jangka pendek ini akan diperoleh output yang lebih
detail dan dinyatakan dengan besaran kerapatan beban KVA persatuan luas

layanan yang diasosiasikan dengan koordinat grid atau lulusan yang diamati.™
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2.4. Cara-cara Memperkirakan Beban Jangka Pendek

Salah satu faktor yang sangal menentukan dalam membuat rencana operasi
sistem tenaga listrik adalah perkiraan beban yang akan dialami oleh sistem tenaga
listrik yang bersangkutan. Selama ini belum ada rumus yang baku dalam
memperkirakan beban, namun karcna pada umunya kebutuhan tenaga listrik para
konsumen bersifat periodik, maka grafik beban sistem tenaga listrik juga bersifat
periodik. Oleh karena itu data beban masa lalu (beban historis) beserta analisanya
sangai diperlukan untuk memperkirakan beban yang akan datang. Grafik beban
yang ada secara perlahan-lahan berubah sesuai dengan perubahan-perubahan yang
ada, karena disebabkan oleh banyak fakior diantaranya faktor temperatur.
Misalnya : kalau temperatur naik maka pemakaian alat-alal penyejuk udara akan
bertambah dan ini akan menambah pemakaian daya listrik. Hal ini menyebabkan
tidak adanya rumus yang baku dalam memperkirakan beban. Beberapa metode
yang dipakai untuk memperkirakan beban saat ini antara lain : Metode Koefisien

Beban dan Metode Pendekatan Linier.!

2.4.1 Metode Koefisien Beban

Metode ini dipakai untuk memperkirakan beban harian dari suatu sistem
tenaga listrik. Beban untuk setiap jam diberi koefisien yang menggambarkan
besarnya 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 (Kpp=1)
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Gambar 2.5
Metode Koefisien Beban

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

Setelah didapat perkiraan grafik beban harian dengan metode koefisien
masih perlu dilakukan korcksi-korcksi berdasarkan situasi terakhir mengenai
perkiraan temperatur dan kegiatan masvarakat. Jika koreksi-koreksi ini ternyata
masih ada penvimpangan dalam operasi rea/ time, maka adalah tugas operator

sistem (dispatcher) untuk mengatasi penyimpangan ini.™




14

2.4.2 Metode Pendekatan Linier
Dengan menggunakan persamaan linier :
Bl B0 e cavess vamvinmso crersssse s so s s s s s dmeieeersrisss LB riy
dimana

B

beban pada saat t
a = suatu konstanta yang harus ditentukan
bo = beban pada saatt=1,

Konstanta a sesungguhnya tergantung pada waktu ¢ dan besamya bo

Beban {B)
F 9
B=at+bo
bo
——
Wakitu (i)
Gambar 2.6.
Metode Pendekatan Linier

Seperti diperhihatkan pada gambar 2.6, cara ini hanya dapal dipakai untuk
perkiraan beban beberapa puluh menit kedepan dan biasanya konstanta « juga

tergantung pada perkiraan cuaca.
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2.5. Pemodelan Kurva Beban

Dalam praktek standar, operator sistem perlu menyesuaikan hasil
perkiraan beban agar juga dapat memperhitungkan data beban yang terakhir. Hasil
penyesuaian ini dapat berbeda drastis dengan hasil perkiraan beban yang
sebenamya. Dengan menggunakan pemodelan beban hari imi (current day
modeling) kita dapat mengakomodasi kejadian ini. Selain itu mungkin juga
seorang operator sistem memerlukan perkiraan beban untuk tujuh hari kedepan
agar dapat dilakukan penjadvalan, maka untuk itu perlu disediakan fasilitas
perkiraan mingguan. Dalam semua model-model yang dikembangkan, perhatian
khusus diberikan dalam mempresentasikan secara akurat efck dari kejadian

khusus seperti hari libur, hari libur biasanya lcbih rendah dari biasanya.

2.5.1. Pemodelan Tipe Hari

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

l. Pola beban hari Senin

2. Pola beban hari Selasa

3. Pola beban hari Rabu

4. Pola beban hari Kamis

5. Pola beban hari Jum’at

6. Pola heban hari Sabtu

7. Pola beban hari Minggu
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2.5.2 Pemodelan Mingguan

Model ini menghasilkan beban sampai 168 jam ke depan. Untuk itu
model dasar dikerjukan secara berulang-ulang untuk menghasilkan perkiraan
beberapa hari. Jika data beban historis tidak ada, hasil perkiraan beban digunakan

schagai input.

2.6. Representasi Beban
Dalam sistem distribusi beban dipresentasikan menjadi dua macam beban,
yaitu :
= Beban Resistif
= Beban Reaktif
Kedua beban tersebul dipresentasikan pada gambar 2.7 di bawah ini :
» PBeban Resistif adalah suatu beban listrik yang terjadi dari tahanan ohm
saja. yang mana beban ini hanya mengkonsumsi daya aktif saja.
Contoh : lampu pijar.
» Beban Reaktif adalah suatu beban listrik yang selain mengkonsumsi daya
aktif, tetapi jupa mengkonsumsi daya reaktif.

Contoh : motor listrik
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PLN/GEN | (@

kVA kW kKVAR = 0

a) Bcban Resistif

l kWA 1 kW
PLN / GEN e { LOAD

kVAR T

b) Beban Reaktif

Gambar 2.7.
Representasi beban pada jaringan distribusi

Dimana :

» kW adalah daya aktif (efektif) merupakan daya terpakai, yaitu daya yang
melakukan usaha atau energi vang sebenamya.

%» kVAR adalah daya reaktif. Daya ini tidak dibutuhkan dalam instalasi
listrik, melainkan timbul karena adanya pembentukan medan magnet pada
beban-beban induktif,

3 KVA adalah daya semu yang merupakan penjumlahan secara vektoris
antara daya aktif dan daya reakdtif.

Pada gambar 2.9 berikut ini dapat dilihat hubungan antara daya aktif, daya

reaktif dan daya semu serla faktor daya.
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S (kVA)
Q
(kVAR)
P (kW)
Gambar 2.8
Segitiga Daya

Hubungan antara ketiganya dapat ditonjukkan dengan persamaan

metematika sebagai berikut :

Pl W T GO g minisassuemmrarmi: (2.2)
G =N TeSinl o smassaisnse (03
P = VX Lot s s s s (2.4)
Cros B PSR (2.5)

Dari gambar 2.9 diatas dapat diketahui, bahwa besarnya daya yang berasal
dari sumber listrik tidak seluruhnya sampai ke konsumen, akan tetapi dipengaruhi
oleh faktor daya (Cos @) yang merupakan cosinus sudut antara kW dan kVA.

Dengan membesarnya daya reaktif pada keadaan daya aktif konstan sudut
antara arus dan tegangan akan bertambah besar pula, sehingga faktor daya akan
mengecil. Memburuknya faktor daya akan mengakibatkan bertambahnya kVA
penyaluran untuk daya aktif yang tetap.

Daya listrik yang disalurkan PLN ke rumah tangga maupun industri adalah
daya terpasang, dimana besarmmya daya terpasang (VA) ini sudah tertentu.

Sedangkan daya yang digunakan oleh pelanggan disebut daya terpakai (Watt}.
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Daya terpasang ini tidak dapat digunakan seluruhnya karena terdapat unsur
induktif dan resistil.
Dengan demikian akan timbul faktor daya, pemakai daya listrik dengan faktor
daya ditunjukkan oleh persamaan sebagai berikut :

EW=EKVARCOSP . cicccsmmsamrimmmmsnrmrsnosiersrssssars anssagssnns (2.6)
Dimana :

kW  =Beban /daya listrik vang terpakai

kVA = Beban / daya listrik yang terpasang

2.7. Keakuratan Prediksi

Persen Kesalahan Mutlak Rata-rata (Mean Absolute Percentage Errvor)
di gunakan untuk menentukan kesalahan dalam perkiraan beban yang dinyatakan

dalam bentuk persen, didefinisikan sebagai berikut :

I .
apippe| L] S et porkivion hoben SbIE L ooy s s (2.7)
o] hchan akiual

i
dimana :
N = Jumlah observasi

Prosentase error dengan jangkauan 2 - 6 %, merupakan batas error yang di

ijinkan.




BAB III

TEORI MULTI-LAYER PERCEPTRON DETERMINISTIC ANNEALING

3.1. Jaringan Syaraf Tiruan

Jaringan syaraf tiruan adalah model sistem komputerisasi yang dapat
beketja seperti sistem saraf biologis pada saat berhubungan dengan “dunia luar”,
dimana jaringan syaraf tiruan merupakan terjemahan dari Artificial Newral
Network (ANN). Terjemahan ANN bukan jaringan syaraf buatan karena makna
dari kata “buatan™ tersebut mempunyai konotasi bahwa manusia berusaha dapat
membuat model sistem komputerisasi yang dapat menirukan cara kerja jaringan
syaraf biologis atau denpan kata lain jaringan syarafl diimplementasikan pada
program komputer yang mampu menyelesaikan sejumlah proses perhitungan
selama proses pembclajaran, Jaringan syaraf tiruan mempunyal beberapa sifat
yang dimiliki otak manusia yaitu:
. Kemampuan untuk belajar dari pengalaman.
2. Kemampuan untuk melakukan perumusan (generalization) terhadap input

baru dari pengalaman yang dimilikinya.

3. Kemampuan dalam memisahkan (absiraction) beberapa karakteristik penting

dari input, lapisan vang mengandung data tidak penting. i

20
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3.2. Otak Manusia

(Otak manusia berisi berjuta-juta sel syaraf 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.

Inii sel

dendril

SYTLAPSIS

(iambar 3.1
Susunan syaraf manusia

Gambar 3.1 menunjukkan susunan syaraf pada manusia. Setiap sel syaraf
(newron) akan memiliki satu inti sel, inti sel ini nanti yang akan bertugas untuk
melakukan pemrosesan informasi. Informasi yang datang akan diterima oleh
dendrit. Selain menerima informasi, dendrif juga menyerlai axon sebagai
keluaran dari suatu pemrosesan informasi. Informasi hasil olahan ini akan menjadi
masukan bagi newrom lain yang mana antar dendrit kedua sel tersebut
dipertemukan dengan synapsis. Informasi yang dikirimkan antar rewron ini
berupa rangsangan yang di lewatkan melalui dendrit. Informasi yang datang dan
diterima oleh dendrit akan di jumlahkan dan dikirim melalui axon ke dendrit akhir
yang bersentuhan dengan dendrit dari mewrom yang lain. Informasi ini akan

diterima oleh meuron lain jika memenuhi batasan tertentu, yang sering dikenal

dengan nama nilai ambang (fhreshold). Pada kasus ini, nenron terscbut dikatakan
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teraktivasi. Hubungan antar neuron terjadi secara adaptif, artinya struktur tersebut
terjadi secara dinamis. Otak manusia selalu memiliki kemampuan untuk belajar

dengan melakukan adapiasi.”!

3.3. Komponen Jaringan Syaraf Tiruan

Ada beberapa tipe jaringan syaraf, namun demikian, hampir semuanya
memiliki komponen-komponen yang sama. Seperti halnya otak manusia, jaringan
syaraf terdiri dari beberapa neurom, dan ada hubungan antara neurcn-neuron
tersebut. Newrom-neuron terscbut akan mentransformasikan informasi yang
diterima melalui sambungan keluarnya menuju ke neuron-nenron yang lain. Pada
jaringan syaraf, hubungan ini dikenal dengan nama bobet. Informasi tersebut
disimpan pada suatu nilai tertentu pada bebol terschut. Gambar 3.2
menunjukkan struktur neuron pada jaringan syaraf.

| Fungsi Akibvasi

babat i [ o
\ ' N
Pt e Qurtpt kg
—— i | o
== | —
Gambar 3.2
Struklur reuron jaringan syaraf

Jika kita lihat, newron buatan ini sebenarnya mirip dengan sel neuron
biologis. Newron-neuron huatan tersebut bekerja dengan cara yang sama pula
dengan neuron-neuron biologis. Informasi (disebut dengan: fnpu() 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,
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Hasil penjumlahan ini akan dibandingkan dengan suatu nilai ambang (threshold)
tertentu melalui fungsi aktivasi setiap neuron. Apabila inpuf tersebut melewati
suatu nilai ambang tertentu, maka neuron tersebut akan diaktifkan, tapi kalau
tidak, maka mewron tersebul tidak akan diaktifkan. Apabila meuwron tersebul
diaktifkan, maka neuwron tersebut akan mengirimkan owfpui melalui bobot-bobot
ouiput-nya ke semua neuron yang berhubungan dengannya. Demikian seterusnya.

Pada jaringan syaraf, newron-neuron akan dikumpulkan dalam lapisan-
lapisan (layer) yang disebut dengan lapisan neuron (mewren layers). Biasanya
neuron-neuron pada satu lapisan akan dihubungkan dengan lapisan-lapisan
sebelum dan sesudahnya (kecuali lapisan inpur dan lapisan owipur). Informasi
yang diberikan pada jaringan syaraf akan dirambatkan lapisan ke lapisan, mulai
dari lapisan impuf sampai ke lapisan owurpuf melalui lapisan yang lainnya, yang
sering di kenal dengan nama lapisan tersembunyi (hidden layer). Tergantung pada
algoritma pembelajarannya, bisa jadi informasi tersebut akan dirambatkan
secara mundur pada jaringan. Gambar 3.3 menunjukkan jaringan dengan tiga
lapisan. Pada gambar 3.3 tersebut bukanlah struktur umum jaringan syaraf.
Beberapa jaringan syaraf ada juga yang tidak memiliki lapisan tersembunyi, dan
ada juga jaringan syaraf dimana mewronm-neuromnya disusun dalam bentuk

matriks "]
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Gambar 3.3
Jaringan syaraf dengan 3 lapisan

34. Arsitektur Jaringan

Seperti telah dijelaskan sebelumnya bahwa newron-newron dikelompokkan
dalam lapisan-lapisan. Umumnya, newron-newron yang terletak pada lapisan yang
sama akan memiliki keadaan vang sama. Faktor terpenting dalam menentukan
kelakuan suatn meuwron adalah fungsi akfivasi dan bobotnya. Pada setiap lapisan
yang sama, rewron-neuron akan memiliki fungsi affivasi vang sama. Apabila
newron-newron dalam satu lapisan (misalkan lapisan tersembunyi) akan di
hubungkan dengan newron-neuron pada lapisan vang lain (misalkan lapisan
ouipur), maka setiap newron pada lapisan tersebut (misalkan lapisan tersembunyi)
juga harus dihubungkan dengan setiap lapisan pada lapisan lainnya (misalkan

lapisan ouput).””!
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3.4.1. Jaringan dengan Lapisan Tunggal (Single-Layer Net)

Jaringan dengan lapisan tunggal hanya memiliki samu lapisan dengan
bobot-bobot terhubung. Jaringan ini hanya menerima input kemudian secara
langsung akan mengolahnya menjadi outpul tanpa harus melalui lapisan
tersembunyl (Gambar 3.4). Pada gambar 3.4 tersebut, lapisan input memiliki 3
neuron, yaima Net;l, Net;2, dan Net;3. Sedangkan pada lapisan output memiliki 2
neuron yaitu Netl dan Net;2. Neuron-newron pada kedua lapisan saling
berhubungan. Scberapa besar hubungan antara 2 mewron ditentukan oleh bobot
vang bersesugian. Semua unit input akan dihubungkan dengan setiap unit

output. Bl

o
Nilai Inpat E
]
]
SRR —————— (T —— __-_-____-___-____-_-__-_:
Lapisan input :
]
i

- o e ew e D e ]

]
I
Lapisan output :
I
¥

Nilai Outpat

R M R S N S R

Gambar 3.4
Jaringan syaraf dengan lapisan tunggal
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3.4.2. 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 terlihal pada gambar 3.5, Umumnya, ada lapisan bobot-
bobot yang terletak antara 2 lapisan vang 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. Oleh karena itu dalam skripsi ini
di gunakan jaringan dengan banyak lapisan (Multilaver net) atau dengan istilah
lain menggunakan Jaringan Syaraf Banyak Lapisan (Multilaoyer Newral

Network). 31

, Lapisan owtpot
i Milsi Owipat

Gambar 3.5
Jaringan syaraf dengan banyak lapisan

1 I
E - ! - Nilai Input ;
: = L SRS
; :
i Lapisan input i
: NG = :
! Y L Va Ve Baobot Pertama i
| :
E | Loulian E
' tersembunyi !
h i
:l w& / ” Bobot Kedua E
E st
: v ;
1 i
1 i
! |
1 I
l :
i i
| 1

1
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3.5. Konsep Deterministic Annealing

Deterministic annealing berdasarkan prinsip mekanisme statistik yang
mengendalikan jadwal pendinginan dalam bentuk algoritma. Ini menghadirkan
jadwal suatu parameter vang disebut temperatur. Deterministic annealing
memecahkan klasifikasi optimal secara global melalul deterministic search.
Deterministic annealing meminimalkan energi bebas pada mekanisme statistik

yang mempunyai fungsi perbedaan bentuk dengan temperatur.

Gambar 3.6 menunjukkan konsep dererministic anmealing. Temperatur [
turun dari pada gambar 3.6 (a){c) dan fungsi fix} adalah energi bebas untuk
diminimalkan, dimana x berarti keadaan (stafe) wvektor. Gambar 3.6 (a)
menunjukkan bahwa satu minimum saja untuk convexity cncrgi bebas pada
temperatur tinggi. Dengan kata lain, itu adalah mudah untuk menemukan energi
bebas minimum dengan inisial kondisi. Sebagai temperatur yang turun, energi
bebas menjadi comvex dan pendekatan fungsi bentuk mendekati fungsi energi
bebas sebenarnya seperti yang ditunjukkan dalam gambar 3.6 (a). Pada akhirnya,
gambar 3.6 (¢) menunjukkan fungsi energi bebas sebenamya. Deferminisiic
annealing menemukan suatu solusi optimal pada masing-masing temperatur

dengan metode pencarian deferministic lingkungan. "
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Temperatore T
_ o
fixi it State
4 l | T
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State
Gambar 3.6

Konsep deterministic anneating!"!

3.6. Algoritma Deterministic Annmiiugm

Deterministic annealing dijelaskan sebagai suatu metode clustering yang
menganggap kemungkinan dalam penggabungan kedalam sebuah cluster. Yang
menyediakan solusi untuk melepaskan dari scbuah minimum lokal dalam
clustering. Bagaimanapun, probabilistic search tidak sepenuhnya efisien dalam
menemukan sebuah minimum global. Untuk mengatasi masalah ini, deterministic
annealing clustering memfokuskan pada prinsip entropt maksimum dalam
mekanisme statistik vang digunakan untuk memperkirakan contoh distribusi yang
tidak diketahui oleh pencarian distribusi dengan entropi maksimum. Dengan cara
entropi tinggi ketidaktentuan rendah. Menggunakan prinsip entropi maksimum ke

dalam penggabungan kemungkiman mengurangi dampak (efek) kemungkKinan
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dalam solusi yang telah diperoleh. Saat ini, dimana Prxe ()} dinyatakan sebagai
penggabungan kemungkinan ke clusier i . Persamaan (3.1) dapat ditulis kembali

sehagai berikut :

-3, FxeC)

Ttu perlu dicatat bahwa penggabungan kemungkinan Pxe C;J) dikendalikan

N 3.1)

oleh prinsip entropi maksimum dan dapat ditulis sebagai berikut :

precy = PP L2 D (32)

z

£

dimana :
B parameter temperatur yang sama dengan 1/T ;
T temperatur ;

Z; fungsi pembagi dalam mekanisme statistik.

¥ zjexlj"—ﬁ" x-y, ]|1;. .............................................................. (3.3)
Temperatur tinggi, f = 0 membuat keseragaman kemungkinan (probabilitas)
uniuk seluruh ciusrer.

Sesuai pada fungsi pembagi, cnergi bebas dalam mekanisme statistik dapat

ditulis sebapai berikut :

Persamaan dibawah diberikan dari kondisi keseimbangan minimum energl

bebas dalam mekanisme statistik -
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Dari (3.4) dan (3.5), kita dapat :
B 2. xP(xeC,)
¥, = ZIP(x eC) et an e (3.6)

Sekarang, kita tentukan hitungan iterasi sebagai & Persamaan (3.6) dapat
ditulis sebagai berikut -

@ _ 2P eC™)

) P s g
YIS e (3.7)

dimana :

3, vektor pusat cluster | pada iterasi & ;
P(x e C"") penggabungan kemungkinan (probabilitas) ke dalam cluster
i pada tterasi k— | sebagai

)
PlxeC,” ')= Zj.ﬂxp(_ﬂi‘ P MzJ

Energi bebas f merubah dengan perhitungan iterasi k dalam deferministic

annealing clustering dan optimasi deterministic dibawa untuk menentukan vektor
pusat pada masing — masing cluster. Probabilitas Pfxe C;) menjadi seragam dalam
kasus f#= 0 ketika ini mendekati nol atau dalam kasus = o sesuai dengan
clustering konvensional. Clustering optimal dihasilkan oleh meminimalkan energi

bebas dalam persamaan (3.4).
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Kesimpulan, algoritma deferministic annealing clustering dapat ditulis sebagai

berikut :

Langkah 1 :  set inisial kondisi.

Langkah 2 : ulangi (3.7) dan (3.8) sampai kriteria pemusatan dalam fungsi d
pada (3.1) terpenuhi.

'Laﬂgkah?:: hentikan jika parameter f memenuhi kriteria pemusatan. Bila

tidak, naikkan paramcter 3 dan kembali ke langkah 2.

3.7. Metode Deterministic Annealing

Berdasarkan jaringan syaraf tiruan berupa Mullilayer Perceptron (MLF)
yang digunakan untuk perkiraan beban jangka pendek dalam skripsi i adalah
deterministic annealing clustering scbagai suatu imput date sebelum proses.
Deterministic annealing memainkan suatu peranan penting dalam teknik
clustering optimal pada input data. Muldtilayer Perceptron digunakan untuk
memperkirakan satu langkah kedepan dalam perkiraan beban maksimum harian
sebagai suatu teknik jaringan syaraf tiruan. Multilayer Perceptron cukup dikenal

untuk sebuah persamaan nonlinier imiversal. Beban maksimum harian berikut

vang dapat ditulis sebagai :
AT b SO PR o SRR S (3.9
dimana;

Vie; beban harian maksimum dalam hari ¢ + /;
hi*) fungsi nonlinier

x vektor input dalam hari ¢




32

Untuk  meningkatkan kerja  Mullilayer  Perceptron, skripsi i
mengklasifikasikan input data kedalam cluster dengan menggunakan
deterministic annealing clustering dan membentuknya dengan menggunakan
Muiltilayer Perceptron untuk masing-masing cluster. Gambar 3.7 menunjukkan
dimana DA clustering memainkan peranan penting untuk mengelompokkan inpur
data kedalam »n cluster. Dimana cluster § mempunyai vektor input x,, (i — 1, 2,

, n). Metode ini mempunyai » Multilayer Perceptron untuk dihubungkan
dengan input date yang dikelompokkan.

Juga, data untwk lima hari terakhir ditambahkan kedalam data
pembelajaran (fearning data) yung diperoleh dari dari DA clustering untuk
menggambarkan frend saat ini pada beban. Oleh karena itu, algoritma ini dapat
ditulis scbagai berikut :

Langkah 1 ; Set inisial kondisi

Langkah 2 : Klasifikasikan inpuf data pada learning data dengan DA
clusfering.

Langkah 3 : Identifikasikan sebuah cfuster yang sesuai dengan data dalam hari
yang akan diperkirakan dan anggap data dalam cluster scbagai
learning data.

lLangkah 4 : Tambahkan data lima hari yang lalu untuk learning data demikian
juga frend saal ini pada beban harian maksimum yang ada.

Langkah 5 : Bentuk MLP dengan learning dara tersebul dan perkiraan beban
harian maksimum berikutnya dengan inpuf data yang telah

diberikan.
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Langkah 6 : Berhenti jika tidak diperlukan untuk memperkirakan milai lagi
Sebaliknva, kembali ke langkah 2 setelah penambahan kedua input
data yang digunakan pada langkah 5 dan data owgna nyata
diperoleh setelah perkiraan untuk fearning data. '

et Vier . 1

e
L2 Vii 2

Data Set Data . ¢
VH!.R

i

Gambar 3.7
Deterministic Annealing clustering dengan susunan Mudtilayer Perceptron
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( Starit :|

[ fisial data ]

k 4

Tambahkan Input data dan
output MLP sebagai input

¥ 9

Klasifikasi Input data
dengan DA Clustering

.

Klasifikasi AMatehes data
sebagai target dan tidak
Muatches sebagai fnput

Learning data

Tambahkan data 5 hari yang
lalu untuk Legrming data

Bentuk Multilayer
Perceptron

Output Mudtilayer
Perceptron
{OUTPUT MLP + Error)

[ Tampilkan data ]

w

1 Stop h

Ciambar 3.8

Multi-laver Percepiron, Deterministic Annealing




BAB IV

ANALISA PERKIRAAN BEBAN JANGKA PENDEK
MENGGUNAKAN MULTI -LAYER PERCEPTRON
DETERMINISTIC ANNEALING

4.1. Data Beban
Dalam penulisan skripsi ini diperlukan data empiris berupa data beban
tiap jam, Untuk itu diperlukan sebuah lokasi studi kasus untuk mendapatkan data
tersebut. Dengan mempertimbanpgkan berbagai faktor seperti letak lokasi,
tegangan yang dihasilkan, arus yang dapat disalurkan dan lain-lain, maka lokasi
yang diambil adalah di area indusiri Surabaya.
Gardu Induk Waru Surabaya memiliki Lima Trafo dengan dua puluh lima
penyulang vang terdiri dari :
1. Trafo I bertegangan 150/20 KV dengan Daya 60 MV A
* Penyulang UPB 2
e« Penyulang Pumomo Sejati 2
¢ Penvulang Bungurasih
» Penyulang EB
s Penvyulang Wage
s Penyulang Sawotratap

= Penyulang Pepelegi

35




2. Trafo Il bertegangan 150/20 KV dengan Daya 60 MVA

]

Penyulang Papesangan
¢ Penyulang Bambe
¢ Penyulang Trosobo
¢ Penyulang Kramayuda
« Penyulang PT. ISPATINDO
¢ Penyulang PT. MASPION
3. Trafo Il bertegangan 150/20 KV dengan daya 50 MVA
= Penyulang Suparma 1
e Penyulang A. Yani
¢ Penyulang Suparma 2
s Penyulang Medaeng
e Penyulang Graha Pena
4, Trafo IV bertegangan 150/20 KV dengan Daya 50 MVA
= Penyulang Baja |
e Penyulang Baja2
¢ Penyulang Baja 3
5. Trafo V bertegangan 150/20 KV dengan Daya 30 MVA
e Penyulang Trias 1
e Penyulang Purnoma Sejati 1
& Penyulang UPB 1

e Penyulang Soda
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[ 1— [ FEPELEGI

20KV
[ }—» P PANGESANGAN
TRAFON
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Bl MV A — > P BAMBL

O [}—» » TRaSOBO
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—— | & P PTISPATINGG
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— —{_}———® P SUPARMA |
TEAFL) I
T80 IDKY
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St MVA F—J—— rBaia;
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Gambar 4.1.
Single Line diagram Gardu Induk Wary
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Sedangkan untuk data beban yang diambil dalam analisa perhitungan ini
adalah data beban satu mingpu pada tanggal 6 Juni sampai 12 Jum 2005 di G.1
Waru Surabaya.

Data Beban 6 Jum 2005 — 12 Juni 2005

Tabel 4.1

Jam | 6Jumi | 7-Juni | 8-Juni | 9-Juni | 10-Juni | 11-Juni | 12-Juni
Senin Selasa | Rabu Kamis | Jumat | Sabtu | Minggn |
[0:00 [58000 [57.900 [54.200 |[56300 [56.500 [55.900 |[55.400
1:00 | 56.900 | 56.500 |54.550 |55.900 [55.200 |54.700 |52.600
2:00 [55800 [55100 54900 |[55500 [53.900 |54.200 |52.900 |
3:00 |55650 [55.700 [55700 [55.900 [54.200 |[53.700 | 52.800
4:00 [ 55500 [56300 [56.500 |56.300 |54.500 | 53.500 | 53.300
5:00 |55.450 |55850 [56.000 [55700 |54.100 |51.900 |53.300
6:00 | 55400 [55400 [55500 [55.100 [53.700 |51.900 |56.300
7:00 [ 56700 | 56650 [56.750 |56.450 |55.100 |52.500 | 56.400
8:00 [ 58000 [57.900 [58.000 [57.800 |56.500 |52.500 | 58.000
9:00 [ 58950 [59.250 [58.300 |58.900 |[57.350 |53.400 |58.000
10:00 | 59900 [ 60.600 | 58.600 | 60.000 | 58.200 | 53400 | 59.200
11:00 [59.150 [ 60.050 |58.850 [57.350 [57.700 [53.400 [59.000
12:00 | 58400 [59.500 |59.100 |[54.700 |57.200 [53.400 | 58.900
13:00 |59.550 [60.150 |59.700 |57.900 [57.200 |53400 | 58.900
14:00 [60.700 | 60.800 |60.300 [61.100 |57.200 |54300 |59.500 |
15:00 | 59.650 | 62.050 [60.700 | 60.850 [56.900 |54.100 | 59.500
16:00 | 58600 [63.300 |6L.100 |60.600 |[56.600 |[55.900 | 61,300
17:00 [ 59500 [ 65900 |65.200 |67.600 |60.500 |[55.900 |63.100
18:00 | 66700 |67.300 | 69.200 | 67400 |[65.900 | 62.400 | 67.600
[19:00 [68200 |68.500 |68.500 [67.900 |66.800 |65200 |[67.700
20:00 | 67.600 [ 66900 [67.900 [67300 [66.200 [64.300 |66.500
21:00 | 66,000 | 66000 |64.900 |62.900 |64.600 |63.200 [65.100
(22:00 [ 61900 [61.900 [60.000 [61.000 |61.100 |60.200 | 60.600
23:00 | 59900 [58.050 |58.150 | 58.750 | 58500 |[57.800 |57.800
00:00 | 57900 | 54200 [56300 |56.500 [55.900 [55400 | 55800

4.2. Pemilihan Variebel Input

Sumber : GI WARTISITRABAY A

Hal yang terpenting dalam mcrancang perkiraan beban dengan metode

Multi-laver Perceptron Deterministic Annealing adalah pemilihan variahel input.

Beberapa faktor yang mempengaruhi pola beban tiap jam perlu dianalisis untuk

dijadikan sebagai imputan. Salah satu diantara faktor penting yang mempengaruhi
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adalah fakior temperaturdan kelembaban sebagaimana dilaporkan beberapa
penelitian.

Walaupun demikian, pengaruh faktor temperatur perlu diuji dan diteliti
lagi, karena faktor cuaca terhadap beban listrik tidak sama pada tempat berbeda.
Di dagrah vang memiliki empat musim, pada musim dingin sangat banyak
menggunakan peralatan peralatan pemanas, sedangkan pada musim panas sangat
banyak pula yang menggunakan pendingin rungan (AC), karepa perbedaan
temperatur antara musim panas dengan musim dingin sangat jauh berbeda. Dalam
kondisi seperti ini, pengaruh temperatur sangat signifikan dan  harus
dipertimbangkan. Untuk daerah yang beriklim tropis seperti Indonesia yang hanya
ada dua musim yaitu musim hujan dan musim kemarau dan perbedaan temperatur
tidak terlalu besar, maka keadaan akan berbeda. Dalam skripsi ini menentukan
perkiraan beban harian selama satu minggu, tetapi perbedaan temperatur tersebut
tetap dipakai dengan anggapan adanya signifikasi terhadap perubahan beban yang
sedikit banyak dapat mempengaruhi permintaan beban listrik oleh konsumen. Dan
hal tersebut dapat disimpulkan bahwa dalam lingkup penelitian ini pengaruh
temperatur terhadap beban listrik tidak diabaikan. Faktor dominan yang lain
adalah beban historis atau perilaku beban masa lalu.

4.3. Data Temperatur

Dalam skripsi ini sclain data beban seperti disebutkan di atas juga
diperlukan data temperatur, meskipun pada permasalahan perkiraan beban
korelasi antara faktor beban dan temperatur tidak bepitu signifikan khususnya

untuk perkiraan beban di Indonesia yang di karenakan pengaruh letak




40

geografisnya yang menyebabkan perbedaan antara temperatur tnggei dan
temperamur rendah tidak terlalu tinpgi. tetapi pada permasalahan perkiraan beban
menggunakan metode Multi-layer Perceptron Deterministic Annealing i
memakai korelasi beban dan temperature yang memiliki jumiazh angka vang
signifikan. Dalam pengertian untuk memperoleh set inisial kondisi ',
4.4. Perkiraan Beban Menggunakan Mulfi-layer Percepiron Deterministic
Annealing

Berdasarkan jaringan syaral tiruan berupa Muwli-layer Percepiron vang
digunakan untuk perkiraan beban jangka pendek dalam skripsi ini adalah Mudti-
layer Perceptron Deterministic Annealing sebagal suatu impul date sebelum
proses. Deterministic Annealing memainkan suatu peranan penting dalam teknik
clustering optimal pada imput data. Multi-layer Perceptron (MLFP) digunakan
untuk memperkirakan satu langkah kedepan dalam perkiraan beban maksimumn
harian sebagai suatu leknik jaringan syaral’ tiruan. MLP cukup dikenal untuk

sebuah persamaan nonlinier universal.

4.5. Tahap Perkiraan

Tahap perkiraan dilakukan pertama kali memasukkan inputan. Kemudian
dikelompokkan kedalam ecluster. disini perkiraan beban dibagi menjadi empat
cluster yang akan memperkirakan beban listrik pada hari Senin tanggal 6 Jum
2005 sampai dengan hari minggu tanggal 12 Juni 2005, Maka data inputannya

harus memiliki karakter yang sama dengan data pada tahapan iraining
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Gambar 4.3
Menu Tampilan Program Matlab
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4.6.  Hasil Perkiraan Beban
Setelah melakuan perhitungan perkiraan beban perjam, maka kita akan
mendapatkan data perkiraan perhan selama 24 jam, tabel 4.2 merupakan perkiraan

beban pada hari Senin tanegal 6 Juni 2005 disertai prafiknya.

Tabel 4.2
Hasil Perkitaan Beban Hari Senin 6 Juni 2005

Bsban Aktusl | Beban Perkiraan Error
Harl / Tanggal Jam (A {BIW] {%) Cluster
Senin / 6 Juni 2005 .00 58,00 ERES 1.12 3
1.00 5500 56,72 0.32 1
200 5580 57.45 206 1
3.00 5565 5342 4.01 |
4:00 55.50 55,38 0.21 3
£.00 55.45 £5.39 010 4
B:00 55.40 E5,40 .00 4
7.00 58.70 5720 0.8 4
B:00 58.00 59,00 1.72 3
8.00 58.95 5851 0.75 1
10:00 55.80 58.81 1.81 1
11.00 5015 H9.53 0.e4 1
12:00 58.40 5753 1.48 1
13.00 59.55 5811 0.74 3
14:00 60.70 B0.05 1.00 3
15.00 58,55 59,75 058 4
16:00 58,80 5240 0.34 2
17:00 54,50 80,53 1.73 2
16:00 B&.70 65,55 023 2
19:00 68.20 6842 pas | 2
Z0:00 6760 6858 1.47 2
21:00 66.00 6545 0.83 2
2300 &1.00 61.32 0.4 4
23.00 55.50 58.85 1.75 4
143210 | 1429.55 0.18
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Tabel 4.2 terlihat kecenderungan bahwa perkiraan beban dengan
menggunakan metode Mufri-layer Percepiron Deterministic Annealing memiliki
error yang kecil terhadap beban aktualnya. Dengan error rata-rata perjamnya

pada hari (Senin) sebesar 0.18 %
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Crambar 4.5
Kurva Hasil Perkiraan Beban Hari Senin 6 Juni 20035
Gambar 4.5 pola kurva perkiraan beban pada Hari Selasa menggunakan
metode Multi-layer Perceptron Deterministic Annealing dapat mendekati pola
kurva beban aktual dengan kata lain fremd (keadaan sebenarnya).
Perhilungan perkiraan beban perjam dibawah im kita akan mendapatkan
data perkiraan perhari selama 24 jam, tabel 4.2 merupakan perkiraan beban pada

hari Selasa tanggal 7 Juni 2005 disertai grafiknya.




Ilasil Perkiraan Beban llari Selasa 7 Juni 2005

Tabel 4.3

45

Error
Hari / Tanggal sam | oo | " | CR) | chussr
Selasa | T Juni 2005 .00 57.90 57.07 143 3
1.00 56.50 56 62 0.2z 4
2:00 55.10 A3 47 2496 4
3.00 55.70 54,61 196 3
4:00 56.30 | 56.71 0.73 4
5.00 55,85 5323 4,689 4
5:00 55 40 52.83 4 .64 4
T.00 56,65 56,24 073 4
A:00 57 90 56 48 2.45 1
2.00 50,25 50,74 0.83 1
10:00 60.60 G61.20 [1}=:1 1
11.00 60.05 6036 0.52 1
12:00 59.50 59.16 0.58 1
13.00 G015 60.70 0.9 1
14:00 B0.80 BE2.12 217 a
15.00 62 05 8206 1.47 2
16:00 63,30 64,48 1.85 2
17:00 6590 65.81 0.4 pd
1800 &7 30 &7.73 0.64 2
1200 6850 68 86 (% 2
20:00 66.90 69,50 3.68 2
21.00 | 66.00 6543 0.86 2
2200 61,580 62.14 0.41 pd
2300 58.085 58 45 0.71 3
1447 55 1445 82 .11

Tabel 4.3 terlihat kecenderungan bahwa perkiraan beban  dengan

menggunakan metode Multi-laver Perceptron Deterministic Anmealing memiliki

error yang kecil terhadap beban aktualnya. Dengan error rata-rata perjamnya

pada hari (Selasa) sebegar .11 %
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Crambar 4.6
Kurva Hasil Perkiraan Beban Hari Selasa 7 Jumi 2005

Gambar 4.6 pola kurva perkiraan beban pada Hari Selasa menggunakan
metode Mulii-layer Perceptron Deterministic Annealing dapat mendekati pola
kurva beban aktual dengan kata lain frend (keadaan sebenarnya).

Perhitungan perkiraan beban perjam dibawah ini kita akan mendapatkan
data perkiraan perhari selama 24 jam. tabel 4.4 merupakan perkiraan beban pada

hari Rabu tanggal 8 Juni 2005 disertai grafiknya




Tabel 4.4

Hasil Perkiraan Beban Hari Rabu 8 Juni 2005
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—rm T

Boban Aktia) | Boban Perkiraan Error
HaI‘HTIIIM - ) (WY} (%) Cluster

Rabu / 8 Juni 2005 0:00 54.20 54 52 174 S 4
1.00 54.55 5411 .81 4
200 e R 5476 026 3
300 B Tk E5OF D.48 bt
4:00 56,50 55 28 216 4
5.00 56.00 58.26 4.03 4
B:00 5550 5517 0.60 4
o0 B56.TH 56.21 .96 4
B0 58.00 57.96 0.07 3
B.00 B8 30 RE.30 000 | 3
1000 58.60 58.84 044 3
11.00 58485 58.33 L I
12:00 2810 5860 084 3
13.00 59.70 5435 .55 1
14:00 B0.30 5045 024 i
15.00 BO.70 60,34 0,60 1
16:00 61.10 80.37 119 | U3
1700 65.20 BB T 143 2
18:00 6920 G967 087 2
19:00 &8.50 B58.25 0.36 2
20000 67540 &7 .2 050 2
2100 G, 80 B4 52 0,58 4

| 2200 60.00 63.86 5.43 3
| 23.00 58.158 58.07 .15 4

1432 60 143475 .15

Tabel 4.4 lerlihal kecenderungan bahwa perkiraan  beban  dengan

menggunakan metode Multi-layer Perceptron Deterministic Annealing memiliki

error yang kecil terhadap beban akiualnya. Dengan error rala-rata perjamnya

pada hari {Rabu) schesar 0,15 %
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Gambar 4.7
Kurva Hasil Perkiraan Beban Hari Rabu 8 Juni 2005

Gambar 4.7 pola kurva perkiraan beban pada Hari Rabu menggunakan
metode Multi-laver Perceptron Deterministic Annealing dapat mendekati pola
kurva beban aktual dengan kata lain trend (keadaan sebenarya).

Perhitungan perkiraan beban perjam dibawah ini kita akan mendapatkan
data perkiraan perhari selama 24 jam, tabel 4.5 merupakan perkiraan beban pada

hari Kamis tanggal 9 Juni 2005 disertai grafiknya




Hasil Perkiraan Beban lari Kamis 9 Juni 2005

Tabel 4.5

49

Boban Altual | Beban Perkiraan Error
Hari / Tmai Jam [MVY) (MW} (%) Cluster
Kamis / 8 Juni 2005 :00 56.30 85.72 1.04 3
1.00 55,90 55.21 1.24 4
Z:00 5550 £5.49 ooz 3
3.00 55.00 55 &1 0.16 3
4:00 56,30 E6.49 0.3 3
5.0 55.70 5508 0.51 4
6100 55.10 5579 1,24 4
700 56.45 86.02 077 4
8:00 57.80 57 85 0.09 3
9.00 58,60 52.08 014 3
10:00 50.00 58,60 233 i
11.00 57,35 57.40 0.0 4
12:00 54.70 51,72 5.44 4
13.00 57.90 57.04 0.08 4
14:00 61.10 ¥ 45 599 2
15,00 B0.85 6037 0748 4
16:00 B0.60 60,75 0.24 4
17:00 67.60 67497 0.55 2
18:00 &7 40 66,63 1.08 2
19:00 67.90 67.75 0,22 2
20:00 §7.30 67.07 033 2
21:00 62.90 64 64 276 2
| ZZ:00 61.00 6024 1.24 4
23.00 58.75 5805 1.19 3
1429.20 1419.98 085

Tabel 4.5 terlihat kecenderungan bahwa perkiraan beban dengan

menggunakan metode Multi-layer Perceptran Deterministic Annealing memiliki

error yang kecil terthadap beban aktualnya. Dengan error rata-rata perjamnya

pada hanri (Kamis) sebesar (0,65 %
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Gambar 4.8
Kurva Hasil Perkiraan Beban Hari Kamis 9 Juni 2003
(Gambar 4.8 pola kurva perkiraan beban pada Hari Kamis menggunakan
metode Multi-fayer Percepiron Deterministic Annealing dapat mendekati pola
kurva beban aklual dengan kata lain frend (keadaan sebenarnya).
Perhitungan perkiraan beban perjam dibawah ini kita akan mendapatkan
data perkiraan perhari selama 24 jam, tabel 4.6 merupakan perkiraan beban pada

han Jum’at tanggal 10 Juni 2005 disertai grafiknya




l'abel 4.6

Hasil Perkiraan Beban Hart Jum’at 10 Juni 2005

51

Boban Aktual | Beban Perkiraan Error
Hari / Tml Jam (A [0 (%) Clustor
Jum'at / 10 Juni 2005 0:00 56.50 55.13 243 “
1.00 55.20 55.10 017 1
2:00 53.80 fa4 32 078 3
3.00 54.20 5273 2 4
4:00 54 50 5311 2 55 4
5.00 54,10 54,16 0.10 3
5:00 53.70 52684 1.60 4
i 5510 55.21 0.21 4
a:00 5650 5532 032 4
8.00 5795 57 .87 050 3
10:00 5820 57 56 1.10 1
{ 11.00 57,70 56.32 237 3
12:00 &7.20 5741 0.38 K
13.00 5720 57.54 1.29 4
14:00 A7 20 5572 2.58 4
1500 55.90 55.73 205 4
16.00 56.80 56,48 n22 4
17:00 6050 5958 1.50 4
1800 | £5.90 B 35 1.45 2
19.00 BE.&0 B5.48 187 2
20:00 BE.20 BE.08 021 2
21.00 54.60 B3.37 150 2
2200 61.10 B0.66 0.7z 3
Z3.00 58 .50 56 8B Q.67 3
1395 65 1382.98 0.81

Tabel 4.6 terlihat kecenderungan bahwa perkiraan beban dcngan

menggunakan metode Multi-layer Percepiran Deterministic Annealing memiliki

error yang kecil terhadap beban aktwalnya. Dengan error rata-rata perjamnya

pada hari (Jum’at) sebesar 0,91 %
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Gambar 4.9
Kurva Hasil Perkiraan Beban Hari Jum’at 10 Juni 2005
(GGambar 4.9 pola kurva perkiraan beban pada Hari Jum’at menggunakan
metode Multi-layer Perceptron Deterministic Annealing dapat mendekati pola
kurva beban aktual dengan kata lain frend (kcadaan schenamya).
Perhitungan perkiraan beban perjam dibawah ini kita akan mendapatkan
data perkiraan perhari selama 24 jam, tabel 4.7 merupakan perkiraan beban pada

hari Sabtu tanggal 11 Juni 2005 disertai grafiknya




Hasil Perkiraan Beban Han Sabtu 11 Juni 2005

Tabel 4.7

53

Beban Aktual | Beban Perkiraan Error
Hari / “"m'.:_: Jam e (M {%:) Clusier
Sabtu / 11 Juni 2005 000 55,90 54.20 305 | 4
1.00 54.70 54.92 0.40 3
200 54.20 5374 0.85 1
3.00 £3.70 5453 1.73 1
4.00 53.50 52 95 1.02 a
5.00 51.90 50.94 1.85 3
600 51,50 52 58 1.31 a
700 52,50 52,74 0.45 4
800 52 50 53.24 1,41 4
5.00 £3.40 52,18 229 3
10:00 53.40 5135 3,84 2
11.00 53.40 51.51 3.54 3
12:00 53.40 54.94 288 1
13.00 53,40 51 55 0.30 3
14:00 5430 5253 252 1
15.00 54.10 5479 1.27 4
16:00 55,90 54,30 285 4
17:00 55.90 5570 035 4
18:00 2.40 62 06 0.54 4
19:00 55.20 6283 364 2
20:00 B4,30 £4.55 1.04 2
21.00 53.20 62,65 .87 4
2200 60.20 5506 7.05 3
23.00 57.80 57,88 .14 3
| 134110 1327 52 104

Tabel 4.7 terlihat kecenderungan bahwa perkiraan beban dengan

menggunakan metode Midti-layer Perceptron Deterministic Annealing memiliki

error yang kecil terhadap beban aktualnya. Dengan error rata-rata perjamnya

pada hari (Sabtu) sebesar 1,01 %
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Gambar 4.10
Kurva Hasil Perkiraan Beban Hari Sabtu 11 Juni 2005
Gambar 4.10 pola kurva perkiraan beban pada Hari Sabtu menggunakan
metode Multi-fayer Percepiron Deterministic Annealing dapat mendekati pola
kurva beban aktual dengan kata lain frend (keadaan sebenarnya).
Perhitungan perkiraan beban perjam dibawah ini kita akan mendapatkan
data perkiraan perhar selama 24 jam, tabel 4.8 merupakan perkiraan beban pada

hari Minggu tanggal 12 Juni 2005 disertai grafiknya




Hasil Perkiraan Beban Har Minggu 12 Juni 2005

Tabel 4.8

35

Boban Aktual | Beban Perkirasn Srror
Hari / Tanggal Jam (M) (M) (%) Cluster

Minggu / 12 Juni 2006 0:00 55.40 54,33 1.93 3
1.00 52 60 5334 1.40 4
2:00 52.90 53,81 1.72 3
3.00 52.80 54.54 3.29 3
400 53.30 52,00 243 1
5 00 53.30 52 21 205 3
6:00 56.30 56.65 (1:]] 4
7.00 56.40 55.62 138 2
8.0 58.00 57.07 161 2
9.00 58.00 55.46 4,39 4
10:00 59,20 58.22 168 3
11.00 59.00 57.47 2,60 1
12:00 58,90 57.10 3.06 1
13.00 56.90 56.20 459 3
14:00 59.50 56.44 515 3
15.00 59,50 58 B2 114 3
16:00 £1.30 60.64 1.07 3
17.00 | B3.10 £2.58 0.62 3
18:00 67.60 B6.73 i | 3
19:00 67.70 £8.39 1.02 2
20000 66.50 B7.76 1.88 2
21:00 65.10 63.24 2,86 2
22:00 60.60 61,24 1.06 3
23.00 57.60 56.31 F 3 R .

1413.70 1396.13 1.24

Tabel 4.B terlihal kecenderungan bahwa perkiraan beban

dengan

menggunakan metode Multi-layer Percepiron Deterministic Annealing memiliki

error yang kecil terhadap beban aktualnya. Dengan error rata-rata perjamnya

pada hari (Minggu) sebesar 1,24 %
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Gambar 4.11
Kurva Hasil Perkiraan Beban Hari Minggu 12 Juni 2005
(rambar 4.11 pola kurva perkiraan beban pada Hari Minggu menggunakan
metode Multi-layer Perceptron Deterministic Annealing dapal mendekati pola
kurva beban aktual dengan kata lain frend (keadaan sebenarnya).
Tabel 4.9

Hasil Perkiraan Beban Selama Satu Minggu (168 jam)
(6 Juni 2005 sampai 12 Juni 2003)

Beban Aktual Beban Periiraan Error
Hari / Tanggal { VA (L] (%)
&-Juni-2005 143210 1429.55 0.18
7-Juni-2005 1447 55 144592 0.11
S-Juni-2005 143280 1434.75 015
S-Juni-2005 1420.20 1410.08 0.65
10-Juni-2005 139565 138258 0.84
11-Juni-2008 1341.10 1327 .52 1.01
s 12-Juni-2005 1413.70 1396.13 1.24




57

1000 —

E. L T ey ey e e, A8
= 4700 P "

1500 e : —

[—+— AKTUAL = PERKIRAAN |

l\m

Gambar 4.12
Kurva Hasil Perkiraan Beban Selama Satu Minggu (168 jam)

Gambar 4.12 pola kurva perkiraan beban selama scminggu (168 jam)
menggunakan metode Multi-layer Perceptron Deterministic Anmealing hampir
dapat mendekati pola kurva beban aktual dengan kata lain trend (keadaan
sebenarnya). Dengan error rata-rata perhari selama seminggu sebesar 0.56 %

4,7. Validasi

Untuk validasi Perkiraan beban ini menggunakan validasi error pada
jurnal, dimana dapat di jelaskan melalwi persamaan yang ada pada jurnal tersebut.
Hal ini dikarenakan data beban dan data suhu pada jurnal berbeda dengan data
yang berada di Indonesia. Kita tahu bahwa di negara Eropa dan di Asia khususnya
Indonesia memiliki musim yang berbeda, di Indonesia hanya dua musim
sedangkan di Eropa empat musim. Ini merupakan dua hal yang berbeda, dapat
disimpulkan jika menggunakan error sebagai validasi maka sudah dapat

dipastikan persamaan itu benar. Karena bagaimanapun bentuk datanva jika error
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nya sesuai dengan jurnal maka dapat dipastikan valid, pada dasarnya sulit untuk
menghitung data yang ada jika data tersebut berbeda. salu-satunya cara yaitu
dengan menggunakan validasi error. Tingkat errer nya yvaitu antara 2% - 6%
sedangkan tingkat error menurut perkiraan beban itu sendiri MAPE sebesar 2%,
4.8. Hasil Perhitungan Perkiraan Beban
Dari hasil perhitungan perkiraan beban dengan metode Multi-layer
Perceptron Deterministic Avmealing dapat diamati beberapa hal ;
1. Bahwa benar metode Multi-layer Perceptron Deterministic Annealing
mampu melakukan perhitungan perkiraan beban.
2. Error rala-rata perjam selama sehari (Sclasa) adalah 0.11 %
3. Jadi error rata-rata perhan selama semingpu 168 jam (Senin tangeal 6

Juni 2005 sampai Minggu 12 Juni 2005} adalah 0.56 %.




BABYV
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1. Kesimpulan

Dari hasil analisa dapat diambil kesimpulan scbagai berikut :

1. Hasil perkiraan beban hari Semin sampai dengan Minggu menggunakan
metade Multi-layer Perceptron Determinitic Annealing mendekati pola kurva
beban sebenarnya walaupun terdapat fluktuasi atau hasil perkiraan dapat
mengikuti frend keadaan sebenarnya.

2. Dari hasil simulasi dan analisa vang telah dilakukan, didapatkan nilai error
rata-rata perkiraan beban pada kondisi aktual terhadap beban perkiraannva
selama satu minggu 168 jam adalah :

a) Pada hari Senin, tanggal 6 Juni 2005 didapatkan suatu hasil beban
perkiraan sebesar 1429.55 MW dengan prosentase error schesar 0,18 %
terhadap beban aktual,

b) Pada han Seclasa, tanggal 7 Juni 2005 didapatkan sualu hasil beban
perkiraan sebesar 1445.92 MW dengan prosentase ervor sebesar 0,11 %
terhadap beban aktual.

¢) Pada hari Rabu, tanggal 8 Juni 2005 didapatkan suatu hasil bcban
perkiraan sehesar 1434.75 MW dengan prosentase error sebesar 015 %
terhadap beban aktual.

d) Pada hari Kamis. tanggal 9 Juni 2005 didapatkan suatu hasil beban
perkitaan sebesar 1419.98 MW dengan prosentase error sehesar 0,65 %

terhadap beban aktual.

59




60

e) Pada hari Jum’al, tanggal 10 Juni 2005 didapatkan suatu hasil beban
perkiraan scbesar 1382.98 MW dengan prosentase error sebesar 0.91 %
terhadap beban aktual.

f) Pada hari Sabtu, tanggal 11 Juni 2005 didapatkan suatu hasil beban
perkiraan sebesar 1327.52 MW dengan prosentase error sebesar 1,01 %
terhadap beban aktual.

g) Pada hari Minggu, tanggal 12 Juni 2005 didapatkan suatu hasil beban
perkiraan sebesar 1396.13 MW dengan prosentase error sebesar 1,24 %
terhadap beban aktual.

Jadi total prosentase perhitungan perkiraan beban sclama satu minggu (168
jam) pada hari Senin tanggal 6 Juni 2005 sampai dengan Minggu tanggal 12
Juni 2005 sebesar 9836.82 MW dengan proscntase error sebesar (0,56 %
terhadap total beban aktual selama satu minggu walaupun terdapat banyak
fluktuasi.
52. Saram
Penelitian ini merupakan langkah awal dalam menggunakan metode Mufzi-
layer Percepiron Deterministic Annealing untuk memperkirakan beban, Dan dari
hasil ini masih banyak kekuranganya. Penelitian lebih lanjut diharapkan dapat
memperbaiki kekurangan dan mendapatkan hasil perkiraan beban dengan error

vang lebih keeil. Untuk meneapai tujuan tersebut diberikan saran sebagal berikut:
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Digunakan berbagai macam model jaringan yang lebih sempurna, jarinpan
dengan umpan balik dan penentuan parameter jaringan yang paling tepat.

Deterministic Annealing diaplikasikan dalam bentuk perangkat keras vang
didukung oleh suatu sistem yang telah berkembang maju, sehingga dapat
dilakukan perkiraan beban secara on-fine yvang masukanya sinyal dar bus-bus

beban dan keluaranya sinyal ke pusat-pusat pembangkit.
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1. Listing Program Matlab
2. Data Beban G.I Waru Surabaya
3. Data Temperatur Surabaya




%oProgram Dony untuk Skripsi
%Teknik Elektro Institut I'eknologi Nasional Malang

cle
interface=ddeinit("excel’,'DataNew .x|g'};
data=ddereq(interface, r3c3:r1322¢5");
[center.U.obj fon] = (data.4);
L=l
x=data(:,1);
row T=length({x):
x=data(l,:):
colT=length(x);
cl=zerosirowT, 1)
for i=l:rowT

max=L1{1,1);

pos=1:

for =2:

i maxi(ij)
max=LI{i.j);
pos=j;
end

end

cl{iy¥=pos;
end
cek=ddepoke{interface,'r3¢6:r1322¢6" ¢l);

cle
interface=ddeinit{'excel','Cluster1.xIs";
train=ddercq{,'r3¢7.c140c23");
ramal=ddereq(.'r142c7::261¢22");
Bebanmin=17.90:
Bebanmax=41.00;
Suhumin=19.00;
Suhumax=230.80;

Hummin=45;

Hummax=100;

x=train{:.1);

rowT=lengthix);

x=train(1.:};

colT=length{x);

x=ramal(:,1);

rowR=length(x);

x=ramal{1,:);

colR=length{x);
nninp=zeros(row.colT-1);




mOui=zeros(rowT.1);

nnRam=zeros{rowR. colT-1);

for i=1:rowT
nnlnp(1,9 F=NilaiToNN(tmin(i,9),Suhumin,Subumaxj;
nninp(i, 10)=NilaiToNN({train(i, 10), Hummin,Hummax);
nnlnp(i, 1 D=NilaiToNN{train(i, | 1},Suhumin.Suhumax);
nnlnp(i, | 2)=Nilai ToNN(train(i, 12}, Hommin Hummax);
nnlnp{i,13)=NilaiToNN({train(i, 13),Suhumin,Subumax);
nnlnp(i, |4)=NilaiToNN(raind, 14), Hummin, Hummax);
nnlnp(i, | 5)=NilaiToNN(traindi, 15).Bebanmin, Bebanmax);
nninp(i, 16)=Nilai' TaNN(train(i, 16), Bebanmin, Bebanmax);
nnCut(l, | )=NilaiToNN(train(i, 1 7), Bebanmin,Bcbanmax);

end

for i=1:row
nnRam(i,9)=NilaiToNM(ramal(i,9),Suhumin, Suhumax);
mBRam(i, 10)=NilaiTaNN(ramal(i, 10}, Hummin,Hummax};
nnRam(i, | 1 }=Nilai ToNN(ramal{i.1 1},Subumin,Suhumax);
nnRamf(i. I2)=Nilai ToNN{rmmal{i.1 2}.Hummin,Hummax);
nnRam(i. 13)=NilaiToNN(ramal(i, | 3),Suhumin,Suhumax);
nnRam(i, 14}=Nilai loNN(ramal(i,14), Hummin,Hummax);
nnRam(i, 1 5}=NilaiToNN(ramal(i,15),Bebanmin,Bcbanmax);
nnRam(i, 16)=NilaiToNN{ramal(i,16).Bebanmin.Bebanmax);

end

nninp=nninp’;

nmnOut=nnOut";

nnFam=nnRam';

netl=newff{minmax(nnlnp),[20 1].{logsiy,'purelin'}, ‘traingdm’, learngdm);

netl._trainParam.epochs=50000

netl.trainParam. goal=0.003;

netl.trainParam. lr—0.2;

netl. trainParam.|r_inc=1.01;

netl irainParam.r dec=0.99;

netl trainParam.me=0.3:

[net],tr]=train{net] anlnpanOut);

ke=tr.epoch{end)

E—-tr.perf{end)

%amelihat babot input, lapisan dan bias

Weigh [nput=net].IW{l1,1}

Weigh Bias Input—netl.b{1,1}

Weigh Layer=netl LW{2,1}

Weigh Bias Laver—netl.b{2.1}

a=sim{net | ,nnlnp);

a=NNToNilai(a, Bebanmin,Bebanmax);

a=a';

La=reros{row’l, 1}

fori=1:TowT




ta{i)y=i:
end
target=train(:,17);
plot{ta.target,'b-"ta,a,'r-"):
xlabel('input');
vlabel("Target dan Output');
legend('target’,'training');
grid;
cek=ddepoke(interface,'r3c24:r140c24" a);
a=sim(net]l nnRam);
a=NNToNilai{a,Bebanmin, Bebanmax);
a=a';

cek=ddepoke(interface,'r142¢24:261¢24",a);

cle

interface—ddeinit("excel’,'Cluster2.x1s")

traimm=ddereg(,'t3c7:r165c23");

ramal=ddereq(.'r167c7r277c22)

Bebanmin=17_90:

Bebanmax=41.00

Suhumin=19.00;

suhumax—30.80;

Hummin=43:

Hummax=100;

x=traini,1});

row T=length{x);

x=train{1,};

colT=lengrh{x);

x=ramal(:,1};

rowR=length{x}:

x—ramal(1,);

colR=lenpgth(x);

nnlnp=zeros{rowT,colT-1);

nnQut—zeros{rowT,1);

nnRam=zeros(rowR col T-1%;

for i=lrowT
nrlop(i,9)=Nilai l'oNN(train(i,9), Suhumin,Suhumax):
nttlnp(i, 10)=Nilai ToNN(train{i, 1 0}, Hummin,Hummax);
nnlnp(i,! I'=NilaiToNN({train{i, | | },Suhumin,Suhumax);
nnlnp(i,1 2)=Nilai ToNN(train(i, 1 2),Hummin,Hummax);
nnlnp(i, 13)=Nilai ToNN(train(i, 13)_Suhumin Suhumax):
nninp(i, | 4)=NilaiToNN(train(i, 1 4), Hummin,Hummax);
nnlnp(i,15}=NilaiTeNN(train(i, | 5),Bebanmin,Bebanmax);
nnlnp(i,1 6F-NilaiToNN(train(i, | 63, Bebanmin, Bebanmax);
mnOut(i.1 }F=NilaiToWN(train(i, | 7),Bebanmin, Bebanmax);




end

fori=lToR
nnRam(i,9)=Nilar'loeNN{ramal(i,9),Suhumin,Suhumax);
nnRam(i, 1 0}=NilaiToeNN(ramal(i, | 0). Hummin,Hummax);
nnRam(i, | 1 F=NilaiToNN(ramal{i,11), Suhumin.Suhumax);
nnRam(i, 1 2=Nilai ToNN(ramal(i, 1 2), Hummin . Hummax);
niRam(i, | 3)=NilaiToNN{ramal(i, 13),Subumin, Suhumzx);
nnRam(i, [ 4)=NilaiToNN{ramal(i, 14),Hummin Hummax);
nnRam(i, | 5)=NilaiToNN(ramal(i, 1 5).Bebanmin,Bebanmax);
mmRam(i, 16)=Nilai ToNN(ramal(i, 16). Bebanmin, Bebanmax);

end

nnlnp=nnlop';

nnCut=nnOut’;

mBam=nnRam’;

netl=newffiminmax{nninp),[ 19 1].{"logsig’,'purelin’}, ‘traingdm . learngdm’);

netl trainParam.epochs=20000;

net 1.trainParam.goal=0.003;

netl.trainParam.lr=0.35;

netl.wainParam.Ir inc=1.01;

netl. rainParam.le_dec=0.99;

netl trainParam.me=0.45;

[netl,tr|=trainnet | ,nnlnp,nnOut)

ke=tr.epoch{end)

E=tr.perfiend)

Yemelihat bobot inpul, lapisan dan bids

Weigh Input=nctl IW{l,1}

Weigh Bias_Input=netl.b{1,1}

Weigh Laver=net! T.W]2.1}

Weigh Bias Layer—netl.b]2.1}

a=NNToNilai(a,Bebarrmin, Bebanmax);

a=a’;

ta=zeros{rowT, 1);

fori=lrowT
ta(i)=i;

cnd

target=train{ 1 T);

Yoplot(tatarge.'b-"ta.a,'r");

xlabel("input');

ylabel{ Target dan Output’);

legend("target’, training');

Yagrid;

cek=ddepoke(interfacer3c24 165¢24'a);

a=sim(netl,nnRam);

a=NNToNilai(a,Bebanmin,[3ebanmax);

a—4;

cek=ddepokelinterface.'r167c24:1277c24' a):




cle

interface=ddeinit{"excel’.'Cluster3.xls";

train=ddereq{intertace,'r3¢7.r238¢23";

ramal=ddereq(intertace, r240c7:r406c22");

Bebanmin=37_23:

Bebanmax=65.4(;

Subumin=24.00;

Suhumax=32.80:

Hummin=45;

Hummax=100);

x=train(:, | );

row T=length{x).

x=train(1,:):

col T=length(x);

¥=ramal{:,1);

rowR=length{x);

x=ramal(1,:}:

colR=length(x);

nnlnp=zeros(row | .col1-1);

nnCut=zeros{rowT.);

nnRam=zeros{rowR,colT-1);

for i=1TowT
nnilnp(i,9)=NilaiToNN{train(i,9),Suhumin, Suhumax);
nnlnp(i, 10)=NilaiToNN(train(i, 10}, Hummin,Hummax);
nnlnp{i, 11 =NilaiToNN({train(i,11},Suhumin, Suhumax);
nninpi, 1 2=Nilai ToN{train(i, 1 2), Hummin, Hummax);
nnInp(i, 1 3)=Nilai ToNN(train(i, 13), Suhumin, Suhumax);
nninp(i,14)=Nilai ToNN(train(i, 1 4), Hummin, Hummax);
nnlnp(i, 1 5)=NilaiToNNi{train(i,15),Bcbanmin,Bebanmax);
nnlnp(i, 16)=Nilai ToNN(train(i.16),Bebanmin. Bebanmax);
nnOut(i, L =NilaiToNN(train(i.1 7), Bebanmin,Bebanmax);

end

for i=lLrowR
nnRam(i,?)=NilaiToNN{ramal{i,%).Suhumin,Suhumax);
nnRam(i, | 0¥Nilai ToNN{ramal(1,10),Hummin, Hummax);
nmRam(i,! | =NilaiToNN(ramal(i,11),Suhumin, Suhumax):
nnRam(i, 12)=NilaiToNN(ramal(i,12), Hummin,Hummax);
nnRami, 1 3)=NilaiToNN{ramal(i, 1 3),Suhumin,Suhumax);
mnRam(i, 1 4)=NilaiToNN(ramal(i, | 4).Hummin,Hummax);
nnRam(i,15)=NilaiToNN(ramal(i,15), Bebanmin,Bebanmax);
nnRam(], | 6 =NilaiToNN(ramal(i,16),Bebanmin,Bebanmax);

end

nnlnp=nnlnp";

nnCul=nnOul’;

nnRam=nnKam";




netl=newffiminmax(nninp).[19 1].{'logsig’. purelin'} ‘traingdm’, learngdm");
net | trainParam epochz=20000);
net | trainParam goal=0.002;
netl.trainParam. i=0.45;
netl.trainParam e ine=1.01;
netl trainParam.lr_dec=0.99;
netl.trainParam.mc=0.55;
[netl,tr|=train{nctl,nnlaop.nnOut};
ke=tr.epoch({end)
E=tr.perfiend)
“emelihat bobot input, lapisan dan bias
Weigh Input=netl.IW{l,1}
Weigh Bias Input=netl.b{1,1}
Weigh Layer—netl. LW{2,1}
Weigh Rias_Layer=netl b{2.1}
a=sim(net]l.nninp);
a=NNToNilai(a,Bebanmin, Bebanmax);
a=a';
ta=zeros(rowT,1);
for i=1:rowT

a1y,
end
target=train{.,1 7);
Yoplot(ta target,'h-"ta.a,'t-");
xlabel('input’);
ylabel{'Target dan Output’);
legend(target”. training');
Yogrid;
cek=ddepoke(interface, r3c24:1238c24" a);
a=sim(net | .nnRam);
a=NNToNilai(a,Bebanmin,Bebanmax);
a—a';

cek=ddepoke(interface,'r240c24:7406c24' a);

cle
interface=ddeinit('excel'.'Clusterd.xIs"):
train=ddereg(inlerface. r3c7 T209¢23"):;
ramal=ddereq(interface,v211c7:r387c22");
Bebanmin=37.25:

Bebanmax=64.70;

Suhumin=25.30;

Suhumax=29.610);

Hummin=435;

Hummax=101;

x=train{:.1):

row T=length(x);




x=train(1,:);

colT=length(x);

x=ramal(:,1);

rowR=length{x);

x=ramal(1,:);

colR=length(x);

nnlnp=zeros(row1.colT-1);

nnOut=zeros{rowT.l )

nnRam=zeros(rowR colT-1);

for i=1:rowT
nninp(i,9)=NilaiToNN(train(i,%),Suhumin,Suhumax);
nninp(i, 10)=NilaiToNN(train(i, 10}, Hummin, Hummax};
nnlnp(i, 1 1)=NilaiToNN(train(i,11).Suhumin,Suhumax):
nnlnp(i, 12)=NilaiToNN(train{i,12), Hummin,Hummax);
nninp(i,13)=NilaiToNN(train(i,13),Suhumin,Suhumax);
nnlnp(i.14}=Nilai ToNN(train{i, 14), Hummin,Hummax};
nnnp(i, 1 5)=NilaiToNN{train(i, 15),Bebanmin,Bebanmax);
nnlnp(i.16)=NilaiToNN(train(i, 16).Bebanmin Bebanmax);
nnCut(i. | FNilai ToNN(train(i. 1 7), Bebanmin, Bebanmax );

end

for i=l:rowR
nnRam(i,9)=NilaiToNN{ramal(i,9).Suhumin,Suhumax);
nnRam(i, 10)=Nilai' ToNN(ramal(i, | ), Himmin, Hummax);
nniRam(l, | 1)=NilaiToNN(ramal(i,11),Suhumin, Suhumax);
nnRam(i,12)=NilaiToNN{ramal(i,12),Hummin,Hummax};
nnRam(i, 13)=NilaiToNN{ramal(i,13),Subumin, Suhumax);
nnRamii, 14)=NilaiToNN(ramal(l, | 4),Hummin,Hummax);
nnRam(i, 15)=NilaiToNN(ramal(i,| 5),Bebanmin,Bebanmax;
nnRam{i. 16}=NilaiToNN(ramal(i,16),Bebanmin, Bebanmax);

end

nninp=nninp’;

nnCu=nnut';

nnRam=nnRam";

netl=newff{iminmax(nninp).,[19 1],{'logsig’,'purclin'}, 'traingdm', learngdm");

netl.trainParam.epochs=20000;

nell iinPgram, goal=0,003;

netl.irainParam. r=0.35;

netl .trainParam.Ir inc=1.01;

netl trainParam.Ic_dee=0.99;

netl trainParam.mc=0.435;

[netl.tr]=train(net | nninp.nnOut);

ke=tr.epochiend)

E=tr.perf{end)

%melihat bobot input, lapisan dan bias

Weigh Input=net].IW{l.1}

Weigh Bias_Input=netl.b{l,1}




Weigh Layer=met] LW{2.1}
Weigh Bias Layer=netl.h{2.1}
a=sim(net l,nnlnp);
a=NNToNilai(a,Bebanmin,Bebanmax);
a—a';

ta=zerositowT 1);

fori=lmowT
ta(i)=i;
end

target=train(:.17);

Yeplot(ta,target,'b-" ta.a,'r-");
xlabel('input');

ylabel("Target dan Output’);
legend('targer’, training”);

Yogrid;
cek=ddepoke(interface,'r3¢24:4209:24" a);
a=sim{netl,nnRam};
a=NNToNilai{a.Bebanmin, Bebanmax):
a=d';
cek=ddepoke(interface,'r211c24:r387¢24' a);

function | value][=NNToNilai(nn,min,max)
value=min+nn¥{max-min);
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Biodata Penulis
__'_"'_"-"—-——-n--—..._|I

Dilahirkaan di Probolinggo 25 tuhun yang lalu tepatuya
tanggal 02-Maret-198¢, menempuh jenjang pendidikan
TK 2 tahun, SD 6 tahugn lulus tahun 1992, melanjutkan
ke SMP selama 3 tahun Lulus tahun 1995, langsung
SMA selama 3 tahun Julgs tahun 1998, setelah ity pada
tahun 1999  melanjutkan kuliah di INSTITUT
= TEKNOLOG] NASIONAL selama kurang Iebih 6
'@ tahun.he.he. Prestasj selama di dunia pendidikan,
() B U penulis rasa tidak ada tetapi penulis bangza menjadi
diri sendiri dan juga bangga telah mempersembahkan Skripsi ini, Amin,
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