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ABSTRAK 

Ketersediaan daya listrik di Provinsi Riau masih mengalami ketidakseimbangan antara kebutuhan dan 

kapasitas produksi, yang dapat menyebabkan defisit atau pemanfaatan kapasitas pembangkit yang kurang 

optimal. PT PLN menggunakan berbagai metode peramalan, seperti regresi linear, time series, dan single 

exponential smoothing, dari hasil peramalan dari berbagai metode yang digunakan PLN masih mengalami 

defesit listik tiap tahunnya. Oleh karena itu, diperlukan metode peramalan daya tersambung yang andal 

sebagai dasar perencanaan energi. Penelitian ini membahas akurasi peramalan daya tersambung 

menggunakan dua metode kecerdasan buatan, yaitu Feed Forward Backpropagation (FFBP) dan Recurrent 

Neural Network (RNN). Data yang digunakan meliputi jumlah pelanggan PLN, konsumsi listrik, dan daya 

tersambung selama periode 2015–2024, yang diperoleh dari PLN dan Badan Pusat Statistik (BPS). Hasil 

peramalan menunjukkan bahwa FFBP menghasilkan Mean Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 

6,09%, sedangkan RNN mencapai MAPE sebesar 3,63%, sehingga RNN menunjukkan tingkat akurasi lebih 

tinggi. Prediksi daya tersambung di Provinsi Riau untuk 2025–2029 meningkat secara bertahap, yaitu 5.538 

MVA pada 2025, 6.646 MVA pada 2026, 7.758 MVA pada 2027, 8.931 MVA pada 2028, dan 10.158 MVA 

pada 2029. Hasilnya metode Recurrent Neural Network lebih baik dibandingkan metode Feed Forward 

Backpropagation yang mana mampu menghasilkan MAPE Eror lebih kecil. Maka dari itu metode Recurrent 

Neural Network direkomendasikan untuk melakukan peramalan kedepannya, serta strategi pengelolaan 

penyediaan energi di masa depan. 

Kata kunci : Daya tersambung, peramalan listrik, Feed Forward Backpropagation (FFBP), Recurrent Neural 

Network (RNN), MAPE, Provinsi Riau 2025-2029 
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ABSTRACT 

Electricity availability in Riau Province continues to experience an imbalance between demand and production 

capacity, which can lead to deficits or suboptimal utilization of generating capacity. PT PLN (State Electricity 

Company) uses various forecasting methods, such as linear regression, time series, and single exponential 

smoothing. Based on these forecasting methods, PLN still experiences electricity deficits annually. Therefore, 

a reliable connected power forecasting method is needed as a basis for energy planning. This study discusses 

the accuracy of connected power forecasting using two artificial intelligence methods, namely Feed Forward 

Backpropagation (FFBP) and Recurrent Neural Network (RNN). The data used include the number of PLN 

customers, electricity consumption, and connected power during the 2015–2024 period, obtained from PLN 

and the Central Statistics Agency (BPS). The forecasting results show that FFBP produces a Mean Absolute 

Percentage Error (MAPE) of 6.09%, while RNN achieves a MAPE of 3.63%, thus RNN shows a higher level 

of accuracy. The prediction of connected power in Riau Province for 2025–2029 increases gradually, namely 

5,538 MVA in 2025, 6,646 MVA in 2026, 7,758 MVA in 2027, 8,931 MVA in 2028, and 10,158 MVA in 2029. 

The results show that the Recurrent Neural Network method is better than the Feed Forward Backpropagation 

method which is able to produce a smaller MAPE Error. Therefore, the Recurrent Neural Network method is 

recommended for future forecasting, as well as energy supply management strategies in the future. 

 

Keywords: Connected load, electricity forecasting, Feed Forward Backpropagation (FFBP), Recurrent 

Neural Network (RNN), MAPE, Riau Province 2025-2029 
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PENDAHULUAN 

 

1.1. Latar Belakang 

Seluruh aktivitas manusia saat ini, baik secara langsung maupun tidak langsung, sangat 

bergantung pada ketersediaan listrik [1]. Listrik memegang peranan yang sangat penting 

dalam perekonomian karena berkontribusi besar terhadap produksi dan konsumsi energi di 

berbagai negara [2]. Permintaan listrik terus meningkat seiring dengan bertambahnya 

pendapatan rumah tangga, elektrifikasi tiap sektor kehidupan dan pertumbuhan digitalisasi 

[3]. Energi listrik juga memiliki peran penting dalam pembangunan berkelanjutan, sehingga 

pemilihan sumber energi rendah karbon dan ramah lingkungan menjadi prioritas utama bagi 

banyak negara [4]. Di Indonesia, konsumsi listrik juga mengalami peningkatan yang cukup 

besar, dengan total produksi PLN di tahun 2023 mencapai 323.320,62 GWh yang 

menunjukkan tingginya kebutuhan energi listrik di dalam negeri [5]. 

Dalam beberapa tahun terakhir, konsumsi listrik di Provinsi Riau mengalami 

peningkatan, tetapi produksi listrik menunjukkan fluktuasi yang cukup drastis [6]. 

Berdasarkan data dari Badan Pusat Statistik, pada tahun 2021 produksi listrik tercatat sebesar 

207,412 GWh, kemudian menurun menjadi 192,037 GWh pada tahun 2022 [7][8]. Pada 

tahun 2023, produksi mengalami sedikit peningkatan menjadi 196,828 GWh sebelum 

akhirnya melonjak signifikan menjadi 426,709 GWh pada tahun 2024 [9][10]. Sementara 

itu, data aktual konsumsi listrik menunjukkan tren yang terus meningkat, yakni 6,108 GWh 

pada tahun 2021, 7,692 GWh pada tahun 2022, 8,213 GWh pada tahun 2023, dan mencapai 

8,815 GWh pada tahun 2024. ketidakseimbangan antara kebutuhan dan produksi ini 

mencerminkan adanya potensi defisit listrik yang dapat mengganggu keseimbangan sistem 

kelistrikan di Provinsi Riau [11]-[13]. 

Kondisi kebutuhan dan produksi listrik di Provinsi Riau menunjukkan 

ketidakseimbangan yang signifikan dalam beberapa tahun terakhir, dengan konsumsi yang 

terus meningkat sementara produksi mengalami fluktuasi. Ketidakseimbangan ini berpotensi 

menimbulkan defisit listrik yang dapat mengganggu kestabilan sistem kelistrikan di wilayah 

Riau sendiri. PT PLN menggunakan berbagai metode peramalan, seperti regresi linear, time 

series, dan single exponential smoothing, dari hasil peramalan dari berbagai metode yang 

digunakan PLN masih mengalami defesit listik tiap tahunnya. Maka dari itu dibutuhkan 
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metode peramalan yang adaptif dan akurat agar PLN dapat merencanakan pasokan listrik 

secara tepat, meminimalkan risiko kekurangan, dan menjaga kestabilan sistem kelistrikan di 

Provinsi Riau [13]. Untuk mengatasi ketidakseimbangan ini, diperlukan sistem tenaga listrik 

yang mampu menyediakan daya yang cukup serta berkualitas baik agar kebutuhan listrik 

masyarakat dapat terpenuhi [14]. Dalam sistem kelistrikan, daya yang dihasilkan harus selalu 

seimbang dengan daya yang dikonsumsi oleh pengguna agar sistem tetap stabil dan 

beroperasi dengan optimal. Apabila daya tidak mencukupi dengan kebutuhan konsumen 

maka menyebabkan pemadaman bergilir. Sedangkan apabila kapasitas daya berlebihan akan 

mengakibatkan kapasitas terpasang yang ada tidak termanfaatkan secara maksimal [15]. 

Oleh karena itu, peramalan daya tersambung menjadi langkah penting dalam memastikan 

pasokan listrik yang andal serta meminimalkan risiko gangguan akibat ketidakseimbangan 

daya [14]. Dengan metode peramalan yang akurat, kapasitas daya tersambung dapat 

diprediksi dengan lebih baik sehingga memungkinkan perencanaan distribusi energi yang 

lebih efisien. 

Peramalan daya tersambung yang akurat sangat penting untuk memastikan 

keseimbangan antara pasokan dan konsumsi listrik, sehingga sistem tenaga listrik dapat 

beroperasi secara stabil dan efisien [14] [15]. Ketidakakuratan dalam peramalan dapat 

menyebabkan kesalahan dalam perencanaan infrastruktur kelistrikan yang berpotensi 

mengakibatkan ketidakseimbangan antara produksi dan permintaan daya [16]. Jika daya 

yang tersedia tidak mencukupi kebutuhan, maka dapat terjadi pemadaman listrik bergilir 

[17]. Sebaliknya, apabila daya yang dipasok melebihi kebutuhan aktual, maka kapasitas 

pembangkit yang tidak terpakai menjadi kurang efisien dan menyebabkan pemborosan 

sumber daya [18]. Dengan demikian, metode peramalan yang digunakan harus memiliki 

tingkat akurasi yang tinggi agar kesalahan prediksi dapat diminimalkan dan keputusan 

strategis dalam pengelolaan sistem kelistrikan dapat diambil secara optimal [19].  

Metode peramalan secara umum dapat dikategorikan menjadi tiga kelompok utama, 

yaitu metode deret waktu, metode kausal atau korelasi, dan metode berbasis kecerdasan 

buatan (Artificial Intelligence) [20]. Metode deret waktu memanfaatkan data historis untuk 

mengidentifikasi pola dan tren yang dapat digunakan dalam peramalan, seperti metode 

smoothing, dann box-jenkins [21]. Kemudian, metode kausal atau korelasi mengamati 

hubungan antara variabel yang diprediksi dengan variabel lain yang mempengaruhinya, 

termasuk metode regresi dan korelasi, model ekonometrik, serta model input-output [21]. 

Selain itu, metode berbasis kecerdasan buatan (Artificial Intelligence) mengandalkan 
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algoritma pembelajaran mesin untuk mengolah data secara otomatis dan menghasilkan 

prediksi yang lebih adaptif serta akurat dengan menggunakan teknik seperti jaringan saraf 

tiruan (Artificial Neural Networks) dan model deep learning [22]. Berdasarkan metode-

metode yang ada metode menggunakan (Artificial Intelligence) memiliki tingkat akurasi 

yang lebih baik dengan error kecil dalam peramalan, dengan demikian peramalan ini sering 

digunakan dalam penelitian-penelitian terdahulu [23]-[29]. 

Dalam metode berbasis kecerdasan buatan (Artificial Intelligence) terdapat algoritma 

Feed Forward Backpropagation dan Recurrent Neural Network. Metode algoritma ini telah 

digunakan oleh penelitian-penelitian terdahulu dengan tingkat akurasi yang sangat baik [23]-

[29]. Pada algoritma, Feed Forward Backpropagation, penelitian [23] menunjukkan bahwa 

model Backpropagation yang dikombinasikan fitur ekstraksi dan PSO memiliki kinerja yang 

lebih unggul dibandingkan dengan model lainnya dalam melakukan peramalan permintaan 

listrik. Berdasarkan hasil evaluasi, model ini menghasilkan nilai RMSE sebesar 0.5344, 

MAPE sebesar 0.1773, dan SI sebesar 0.0003. Penelitian [24] menunjukkan bahwa model 

ANN dengan Backpropagation mampu memberikan prediksi beban listrik jangka panjang 

yang lebih akurat dibandingkan metode tradisional. Dengan MAPE sebesar 0.045, yang 

merupakan hasil terbaik dibandingkan dengan metode lainnya. Penelitian [25] diperoleh 

model jaringan saraf tiruan terbaik dengan struktur 10 unit pada lapisan input dan 4 unit pada 

lapisan tersembunyi. Model ini memiliki nilai kesalahan kuadrat rata-rata (MSE) terkecil 

sebesar 0.000145, yang menunjukkan bahwa model ini mampu melakukan prediksi dengan 

tingkat kesalahan yang sangat rendah. Penelitian [26] menunjukkan bahwa metode TLBO-

FFBNN memiliki tingkat akurasi yang sangat tinggi dalam peramalan beban listrik jangka 

panjang. Dengan nilai MAPE rata-rata sebesar 0.000004936%. 

Sedangkan, pada algoritma, Recurrent Neural Network, Penelitian [27] menunjukkan 

bahwa model hibrida NARX-GAs-K Mean Clustering memiliki kinerja terbaik dalam 

peramalan konsumsi listrik dibandingkan dengan model lainnya. Model ini mencatat nilai 

RMSE sebesar 0.08759 yang menunjukkan keseimbangan terbaik dalam peramalan jangka 

panjang dengan tingkat kesalahan paling rendah. Penelitian [28] menunjukkan bahwa model 

LSTM-RNN yang dikembangkan memiliki tingkat akurasi yang sangat tinggi dalam 

peramalan beban listrik. Untuk peramalan beban listrik per jam, model ini berhasil mencapai 

MAPE sebesar 1,5% sedangkan untuk peramalan beban tahunan, model memperoleh MAPE 

sebesar 1,77%. Penelitian [29] menunjukkan bahwa model T2V-GRU yang diusulkan 

memiliki tingkat akurasi tertinggi dalam peramalan daya angin dibandingkan model lainnya. 
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Model ini mencapai akurasi maksimum sebesar 93,12%, dengan nilai MAE sebesar 286,10 

kW dan RMSE sebesar 489,54 kW, yang merupakan tingkat kesalahan peramalan terendah 

di antara semua model yang diuji.  

Dalam penelitian sebelumnya, perbandingan metode Feed Forward Backpropagation 

dan Recurrent Neural Network telah banyak dilakukan untuk berbagai jenis peramalan, 

seperti peramalan konsumsi energi. Namun, penelitian-penelitian tersebut umumnya 

berfokus pada variabel yang berbeda. Pengembangan penelitian ini memiliki gap dengan 

menjadikan daya tersambung sebagai objek dalam analisis perbandingan kedua metode ini, 

dimana sebelumnya belum ditemukan studi dengan variabel daya tersambung yang 

dibandingkan dengan metode Feed Forward Backpropagation dan Recurrent Neural 

Network dalam memprediksi daya tersambung khususnya di Provinsi Riau. 

Berdasarkan tingkat akurasi yang baik melalui metode Feed Forward Backpropagation 

dan Recurrent Neural Network, penelitian ini akan melakukan analisis perbandingan antara 

kedua algoritma tersebut dalam peramalan daya tersambung di Provinsi Riau. Setelah 

melakukan analisas perbandingan kedua metode tingkat akurasi peramalan maka langkah 

selanjutnya adalah melakukan prediksi daya tersambung di Provinsi Riau dengan metode 

terbaik dari kedua metode yang ada. Metode yang digunakan dalam penelitian ini mencakup 

pengumpulan data historis daya tersambung (MVA) di Provinsi Riau tahun 2015-2024 

sebagai data target dan data input berupa jumlah pelanggan PLN dan Konsumsi Energi 

(GWh) dengan masing-masing sektor rumah tangga, industri, komersial, sosial dan gedung 

pemerintahan. Dengan demikian akan membentuk data input matriks 1010. Kemudian 

dilanjutkan dengan normalisasi data menggunakan sigmoid bipolar, dan dilanjutkan dengan 

simulasi kedua metode melalui software Matlab. Selanjutnya, hasil peramalan dari kedua 

algoritma akan dievaluasi berdasarkan tingkat akurasi melalui Mean Absolute Percentage 

Error (MAPE). Setelah itu, membandingkan hasil evaluasi ini, untuk mengidentifikasi 

algoritma yang memberikan tingkat akurasi tertinggi dalam peramalan daya tersambung. 

Setelah dilakukan prediksi daya tersambung dengan metode yang terbaik melalui daya 

inputan menggunakan metode polinomial linear menggunakan network yang sudah dilatih 

sebelumnya. Sehingga hasilnya dapat menjadi rekomendasi dalam perencanaan sistem 

tenaga listrik terutama bagi pemangku stakeholder seperti PT. PLN.  

 Berdasarkan temuan kondisi aktual, penelitian ini bertujuan untuk menganalisis 

tingkat akurasi metode Feed Forward Backpropagation, tingkat akurasi metode Recurrent 

Neural Network dan melakukan perbandingan akurasi antara kedua algoritma Feed Forward 
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Backpropagation dan Recurrent Neural Network dan meramalkan daya tersambung di 

Provinsi Riau tahun 2025-2029. Dengan membandingkan hasil evaluasi ini, maka dapat 

mengidentifikasi algoritma yang memberikan tingkat akurasi terbaik dalam peramalan daya 

tersambung. Dengan demikian, penulis tertarik untuk mengkaji penelitian dengan judul 

“Analisis Perbandingan Tingkat Akurasi Feed Forward Backpropagation dan 

Recurrent NN  pada Peramalan Daya Tersambung di Provinsi Riau Tahun 2025-2029”.  

1.2. Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang di atas, rumusan masalah yang akan dibahas dalam 

penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Berapa tingkat akurasi metode Feed Forward Backpropagation dan Recurrent 

Neural Network pada peramalan daya tersambung di Provinsi Riau? 

2. Bagaimana analisis perbandingan akurasi metode Feed Forward Backpropagation 

dan metode Recurrent Neural Network pada peramalan daya tersambung di Provinsi 

Riau? 

3. Berapa hasil prediksi daya tersambung di Provinsi Riau untuk tahun 2025-2029? 

1.3. Tujuan Penelitian 

Tujuan yang ingin dicapai dalam penelitian ini adalah: 

1. Menghitung tingkat akurasi metode Feed Forward Backpropagation dan Recurrent 

Neural Network pada peramalan daya tersambung di Provinsi Riau. 

2. Menganalisis analisis perbandingan akurasi metode Feed Forward 

Backpropagation dan metode Recurrent Neural Network mana yang lebih baik pada 

peramalan daya tersambung di Provinsi Riau. 

3. Menganalisis hasil prediksi daya tersambung di Provinsi Riau untuk tahun 2025-

2029. 

1.4. Batasan Penelitian 

Adapun batasan penelitian terhadap objek penelitian diantaranya sebagai berikut: 

1. Penelitian ini menggunakan data jumlah pelanggan PLN pada Provinsi Riau melalui 

website resmi pusat statistika PLN. 

2. Penelitian ini menggunakan data energi listrik terjual Provinsi Riau melalui website 

resmi Badan Pusat Statistik Provinsi Riau. 

3. Penelitian ini menggunakan data daya tersambung Provinsi Riau melalui website 

resmi Badan Pusat Statistik Provinsi Riau. 
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4. Diasumsikan bahwa kapasitas produksi listrik dari produsen tetap konstan, tanpa 

menghitung ketidakstabilan dalam produksi. 

5. Perangkat lunak yang digunakan dalam penelitian ini adalah software Mathlab. 

 

 

1.5. Manfaat Penelitian 

Adapun manfaat dalam penelitian yang dilakukan diantaranya sebagai berikut: 

1. Bagi penulis, mengembangkan variabel terbaru mengenai perbandingan metode 

Feed Forward Backpropagation dan metode Recurrent Neural Network pada 

peramalan daya tersambung di Provinsi Riau 

2. Bagi lembaga pendidikan, penelitian ini dapat menjadi rujukan ilmiah bagi 

mahasiswa atau peneliti lain yang ingin mempelajari atau melakukan penelitian 

sejenis di bidang forecasting. 

3. Bagi perusahaan, seperti PT. PLN hasil penelitian ini berkontribusi untuk 

mengembangkan strategi pengelolaan energi yang lebih akurat di Provinsi Riau, 

terutama pada peramalan daya tersambung. 
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TINJAUAN PUSTAKA 

 

2.1. Studi Literatur 

 Penelitian [23] berjudul “Peramalan Permintaan Listrik Menggunakan Teknik 

Ekstraksi dan Optimasi Fitur Hibrida" mengkaji peramalan kebutuhan listrik dengan 

pendekatan kombinasi ekstraksi fitur dan optimasi berbasis kecerdasan buatan. Model yang 

diterapkan mencakup SVR, ELM, dan LSTM, yang disempurnakan menggunakan algoritma 

GA dan PSO. Studi ini menggunakan data harian dari jaringan listrik Nigeria selama periode 

Januari 2015 hingga Desember 2018, dengan mempertimbangkan variabel seperti 

permintaan listrik, suhu, kelembaban, dan hari libur. Hasil penelitian menunjukkan bahwa 

metode LSTM yang dioptimalkan dengan PSO memberikan prediksi paling akurat dengan 

MAPE sebesar 3,45%, melampaui kinerja SVR dan ELM. Dengan demikian, performa 

96,55%. Temuan ini menjadi referensi utama dalam pemanfaatan teknik optimasi untuk 

meningkatkan akurasi peramalan listrik dalam riset ini [23]. 

 Penelitian [24] berjudul " Algoritma Backpropagation Adaptif untuk Peramalan 

Beban Listrik Jangka Panjang” mengkaji peningkatan akurasi peramalan beban listrik jangka 

panjang dengan menerapkan Adaptive Backpropagation Algorithm (ABPA) sebagai 

penyempurnaan dari Backpropagation (BPA) tradisional. Model Multi-Layer Perceptron 

(MLP) digunakan dengan mekanisme adaptif untuk meminimalkan akumulasi kesalahan 

prediksi. Studi ini menganalisis data konsumsi listrik bulanan Irak dari 2011 hingga 2020, 

dengan tambahan variabel seperti jenis konsumsi energi dan periode pemadaman listrik. 

Hasilnya menunjukkan bahwa ABPA lebih unggul dibandingkan BPA konvensional, dengan 

MSE 1.195.650 dan MAPE 0.045, jauh lebih akurat dibandingkan BPA yang memiliki MSE 

50.759.957 dan MAPE 0.26. Dengan demikian, BPA yang paling akurat ini memiliki 

peroformasi terbaik dengan akurasi 99.74%. Penelitian ini membuktikan bahwa ABPA lebih 

efektif dalam menyesuaikan prediksi terhadap perubahan pola konsumsi listrik, 

menjadikannya metode yang lebih andal untuk peramalan jangka panjang [24]. 

 Penelitian [25] membahas pemodelan konsumsi listrik di Kota Kendari dengan 

menerapkan jaringan saraf tiruan berbasis backpropagation. Model dilatih menggunakan 

data historis konsumsi listrik harian untuk memprediksi beban puncak, dengan konfigurasi 

optimal terdiri dari 10 unit pada lapisan input dan 4 unit pada lapisan tersembunyi. Hasil 
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penelitian menunjukkan tingkat akurasi tinggi dengan MSE 0.000145, di mana beban puncak 

tertinggi tercatat pada pukul 20.00 sebesar 75,593 MWh, sedangkan beban terendah terjadi 

pukul 05.00 sebesar 64,203 MWh. Prediksi konsumsi listrik selama satu minggu ke depan 

menunjukkan pola yang stabil, mengonfirmasi efektivitas model dalam menganalisis tren 

konsumsi listrik. Studi ini membuktikan bahwa metode backpropagation dapat diterapkan 

secara efisien untuk peramalan konsumsi listrik dan pengelolaan beban energi [25].  

Selanjutnya penelitian [27] terkait keempat menggunakan algoritma, Recurrent 

Neural Network, yang berjudul “Peramalan Konsumsi Listrik Secara Time Series 

Menggunakan Model Hybrid Jaringan Syaraf Tiruan Rekursif dan Algoritma Genetika” yang 

bertujuan untuk meningkatkan akurasi peramalan konsumsi listrik di Kota Tulkarm, 

Palestina. Studi ini mengembangkan model NARX-GAs-K Mean Clustering, yang 

mengombinasikan Nonlinear Autoregressive with External Input (NARX) dengan algoritma 

genetika dan teknik klasterisasi K-Means untuk mengoptimalkan prediksi konsumsi listrik. 

Penelitian ini menggunakan data historis dari tahun 2018–2020 dan membandingkan tiga 

model hibrida: RNN-GAs, NARX-GAs, dan NARX-GAs-K Mean Clustering. Evaluasi 

dilakukan berdasarkan Root Mean Square Error (RMSE), di mana NARX-GAs-K Mean 

Clustering terbukti paling akurat dengan RMSE 0.08759, unggul dalam menangani pola 

konsumsi listrik yang kompleks. Hasil penelitian menunjukkan bahwa RNN lebih efektif 

untuk peramalan jangka pendek, sedangkan model NARX-GAs-K Mean Clustering lebih 

optimal untuk prediksi jangka panjang. Model ini diharapkan membantu optimalisasi 

distribusi listrik dan mendukung transisi ke energi terbarukan [27]. 

 Penelitian [28] kelima terkait dalam riset ini berjudul "Memberdayakan Peramalan 

Beban Berbasis Data dengan Memanfaatkan Jaringan Syaraf Berulang Memori Jangka 

Pendek dan Panjang", yang bertujuan untuk meningkatkan akurasi peramalan beban listrik 

menggunakan model Long Short-Term Memory Recurrent Neural Network (LSTM-RNN). 

Model ini dirancang untuk menangkap pola konsumsi listrik yang kompleks dengan 

mempertimbangkan faktor dinamis seperti suhu, kelembapan, dan pola musiman. Penelitian 

ini menggunakan data historis dari perusahaan utilitas di Jerman dan mengevaluasi kinerja 

model berdasarkan Mean Absolute Percentage Error (MAPE) dan Root Mean Squared Error 

(RMSE). Hasil menunjukkan bahwa model LSTM-RNN lebih unggul dibandingkan metode 

konvensional, dengan MAPE 1,5% untuk peramalan per jam dan 1,77% untuk peramalan 

tahunan. Dengan demikian, peroformasi terbaik memiliki akurasi sebesar 98.5%. Model ini 

juga terbukti tahan terhadap data yang tidak lengkap atau mengandung noise. Dengan 
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pendekatan ini, penelitian ini berkontribusi pada pengembangan sistem tenaga listrik 

berbasis smart grid, meningkatkan efisiensi operasional, serta memperkuat keandalan 

jaringan listrik [28]. 

Penelitian [29] ini berjudul "Peramalan Tenaga Angin Berdasarkan Model Jaringan 

Syaraf Tiruan Berulang yang Baru", Penelitian ini mengembangkan model T2V-GRU untuk 

meningkatkan ketepatan prediksi daya angin dengan mengombinasikan Time2Vec (T2V) 

dan Gated Recurrent Unit (GRU) agar lebih efektif dalam mengenali pola temporal 

kompleks pada data turbin angin berkapasitas 7 MW. Data dari SCADA diproses 

menggunakan metode DBSCAN guna menyaring outlier, sehingga meningkatkan kualitas 

input dan akurasi hasil prediksi. Model ini dievaluasi menggunakan metrik MAE, RMSE, 

serta tingkat akurasi, lalu dibandingkan dengan model lain seperti T2V-LSTM, LSTM, dan 

GRU. Hasilnya menunjukkan bahwa T2V-GRU memiliki performa terbaik dengan akurasi 

93,12%, MAE 286,10 kW, dan RMSE 489,54 kW. Selain itu, DBSCAN terbukti lebih unggul 

dibandingkan Isolation Forest dalam meningkatkan kualitas data. Model ini berkontribusi 

pada optimasi pembangkit listrik tenaga angin dengan meningkatkan efisiensi operasional 

turbin dan mendukung sistem pengelolaan energi berbasis kecerdasan buatan yang lebih 

adaptif dan berkelanjutan [29]. 

Penelitian ini berfokus pada permasalahan ketidakseimbangan antara daya 

tersambung dan konsumsi listrik di Provinsi Riau, yang menghambat PLN dalam 

menentukan kapasitas pasokan listrik secara optimal [14]. Tantangan ini semakin meningkat 

akibat fluktuasi produksi listrik yang signifikan serta permintaan listrik yang terus bertambah 

tiap tahunnya [6]. Untuk mengatasi permasalahan ini di sisi konsumen, penelitian ini 

bertujuan untuk mengevaluasi tingkat akurasi metode Feed Forward Backpropagation dan 

Recurrent Neural Network dalam meramalkan daya tersambung, sehingga dapat 

mengidentifikasi algoritma yang paling efektif untuk prediksi daya tersambung di Provinsi 

Riau. Kedua metode tersebut dipilih karena keunggulannya dalam menghasilkan prediksi 

dengan tingkat akurasi tinggi berdasarkan penelitian-penelitian sebelumnya. Pengembangan 

dalam penelitian ini melibatkan pemanfaatan data historis daya tersambung (MVA) sebagai 

variabel target, serta jumlah pelanggan PLN dan energi terjual (GWh) dari berbagai sektor 

sebagai variabel input. Selain itu, normalisasi data akan dilakukan menggunakan fungsi 

sigmoid bipolar, serta simulasi peramalan akan dijalankan melalui software MATLAB guna 

meningkatkan akurasi prediksi. Dengan pendekatan ini, hasil penelitian diharapkan dapat 
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memberikan masukan bagi PLN dalam merancang sistem tenaga listrik yang lebih stabil dan 

efisien [5]-[13]. 

2.2. Landasan Teori 

2.2.1. Energi Listrik 

Energi listrik merupakan salah satu bentuk energi yang dihasilkan dari pergerakan 

elektron melalui suatu penghantar dan dapat diubah menjadi berbagai jenis energi lain, 

seperti cahaya, panas, serta energi mekanik [30]. Dalam kehidupan sehari-hari, energi listrik 

memiliki peran yang sangat penting dan digunakan di berbagai sektor, termasuk industri, 

transportasi, komunikasi, serta kebutuhan rumah tangga [31]. Sumber energi listrik dapat 

berasal dari berbagai macam pembangkit, seperti tenaga air, angin, surya, nuklir, serta bahan 

bakar fosil. Proses konversi dari energi primer menjadi energi listrik dilakukan melalui 

mekanisme tertentu yang melibatkan generator guna menghasilkan arus listrik. Dengan 

meningkatnya permintaan energi listrik, pengembangan teknologi pembangkitan yang lebih 

efisien dan ramah lingkungan menjadi salah satu fokus utama bagi banyak negara [32]. 

Selain kegunaannya dalam kehidupan sehari-hari, energi listrik juga berperan besar 

dalam mendorong pertumbuhan ekonomi suatu negara karena dapat meningkatkan 

produktivitas dan efisiensi sektor industri [33]. Negara dengan konsumsi energi listrik yang 

lebih tinggi umumnya menunjukkan tingkat pembangunan ekonomi yang lebih pesat 

dibandingkan negara dengan konsumsi listrik yang lebih rendah [34]. Namun, dalam proses 

produksinya, energi listrik menghadapi sejumlah tantangan, seperti keterbatasan sumber 

daya, tingginya biaya produksi, serta dampak negatif terhadap lingkungan akibat 

penggunaan bahan bakar fosil. Dengan demikian, peralihan menuju pemanfaatan sumber 

energi listrik terbarukan, seperti tenaga surya menjadi solusi utama untuk mengurangi 

ketergantungan terhadap energi berbasis fosil serta menekan emisi karbon [32].  

2.2.2. Peramalan Energi Listrik 

 Peramalan energi listrik merupakan suatu proses untuk memperkirakan kebutuhan 

listrik di masa mendatang dengan menganalisis data historis serta faktor-faktor yang 

berpengaruh terhadap konsumsi energi [35]. Peramalan ini memiliki peran dalam 

perencanaan sistem tenaga listrik untuk memastikan keseimbangan antara pasokan dan 

permintaan energi sehingga operasional sistem tetap optimal [36]. Terdapat tiga metode 

utama dalam peramalan energi listrik, yaitu pendekatan deret waktu, pendekatan kausal, dan 

metode berbasis kecerdasan buatan [20]. Pendekatan deret waktu memanfaatkan pola dari 

data masa lalu untuk memperkirakan konsumsi listrik, sedangkan metode kausal 
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mempertimbangkan faktor eksternal seperti kondisi ekonomi, sosial, dan perkembangan 

industri yang memengaruhi kebutuhan listrik [21]. Sementara itu, metode berbasis 

kecerdasan buatan, seperti Artificial Neural Network (ANN), semakin banyak digunakan 

karena kemampuannya dalam mengolah data kompleks serta memberikan hasil prediksi 

yang lebih presisi [22]. 

Peramalan dapat diklasifikasikan berdasarkan rentang waktu [37]. Dalam jangka 

pendek, peramalan berfungsi untuk menentukan kebutuhan energi harian atau mingguan 

yang umumnya dikelola oleh manajemen operasional. Tujuannya adalah memastikan 

ketersediaan pasokan energi yang cukup untuk memenuhi permintaan dalam waktu singkat, 

sehingga tidak terjadi defisit atau surplus. Sementara itu, peramalan jangka menengah 

diterapkan dalam perencanaan bulanan atau triwulanan yang diawasi oleh manajemen 

tingkat menengah guna menyeimbangkan produksi dan distribusi energi. Adapun untuk 

jangka panjang, peramalan energi mencakup proyeksi tahunan hingga beberapa dekade 

mendatang [37]. 

2.2.3. Metode-Metode Peramalan 

 Berbagai metode peramalan digunakan untuk menghasilkan prediksi guna 

mendukung pengambilan keputusan strategis dalam jangka pendek maupun panjang. Tiga 

metode utama yang sering digunakan adalah metode deret waktu, metode kausal atau 

korelasi, serta metode berbasis kecerdasan buatan [20]. Setiap metode memiliki pendekatan 

yang berbeda dalam menganalisis data historis dan variabel yang mempengaruhinya.  

1. Metode Deret Waktu  

Metode ini berfokus pada analisis pola hubungan antara variabel yang diprediksi dan 

waktu. Salah satu pendekatan dalam metode ini adalah smoothing, yang digunakan untuk 

menghaluskan data historis guna mengurangi pengaruh fluktuasi musiman atau anomali. 

Teknik yang sering digunakan dalam metode ini meliputi rata-rata kumulatif, moving 

average, serta exponential smoothing. Selain itu, metode Box Jenkins memanfaatkan model 

matematika dalam analisis deret waktu guna meminimalkan kesalahan prediksi. Metode ini 

lebih efektif untuk peramalan jangka pendek dengan akurasi tinggi jika didukung oleh data 

historis yang memadai. Sementara itu, metode proyeksi tren dengan regresi menggunakan 

persamaan matematika untuk membentuk garis tren yang dapat digunakan dalam prediksi 

jangka pendek maupun panjang. Metode ini sering diterapkan dalam perencanaan strategis, 

termasuk pengembangan produk dan investasi [38]. 
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2. Metode Kausal  

Metode ini mengkaji hubungan antara variabel utama yang diprediksi dengan 

variabel lain yang berpengaruh, selain faktor waktu. Salah satu pendekatan dalam metode 

ini adalah korelasi yang menggunakan teknik kuadrat terkecil untuk membangun persamaan 

prediktif berdasarkan pola hubungan variabel. Model ekonometrik juga termasuk dalam 

metode ini, yang menggunakan serangkaian persamaan regresi simultan guna memperoleh 

prediksi akurat dalam jangka pendek maupun panjang. Selain itu, model input-output 

digunakan untuk menganalisis tren ekonomi dalam jangka panjang, meskipun kurang efisien 

untuk prediksi jangka pendek [38]. 

3. Metode Artificial Intelligence  

Metode ini semakin populer dalam peramalan karena kemampuannya dalam 

mengolah data kompleks dengan cepat dan akurat. Proses peramalan ini diawali dengan 

pengumpulan dan pemrosesan data yang relevan, baik dari sumber internal maupun 

eksternal. Data yang telah disaring kemudian dianalisis menggunakan algoritma 

pembelajaran mesin, seperti jaringan saraf tiruan (Artificial Neural Network) atau model 

pembelajaran mendalam (Deep Learning). Model yang menunjukkan kinerja terbaik 

kemudian dikustomisasi dan diuji ulang untuk memastikan efektivitasnya sebelum 

digunakan dalam prediksi real-time. Dengan metode ini, peramalan dapat dilakukan secara 

cepat dalam mendukung pengambilan keputusan di berbagai sektor [22]. 

2.2.4. Artificial Neural Network 

Artificial Neural Network (ANN) merupakan suatu model komputasi yang dirancang 

untuk meniru mekanisme kerja jaringan saraf biologis pada otak manusia dalam mengolah 

informasi serta menyelesaikan berbagai permasalahan yang kompleks. ANN terdiri dari 

beberapa neuron buatan yang tersusun dalam lapisan-lapisan tertentu, yaitu lapisan input, 

lapisan tersembunyi (hidden layer), dan lapisan output. Setiap neuron dalam jaringan ini 

saling terhubung melalui bobot tertentu yang diperbarui selama proses pelatihan guna 

mengurangi kesalahan dalam prediksi. ANN telah banyak diterapkan dalam berbagai bidang, 

seperti pengenalan pola, klasifikasi, pemrosesan bahasa serta sistem prediksi berbasis data 

[39]. 

Dalam ANN, proses pembelajaran terdiri dari tiga tahapan utama, yaitu pelatihan 

(training), validasi (validation), dan pengujian (testing). Pada tahap pelatihan, data historis 

dimanfaatkan untuk menyesuaikan bobot neuron dengan menggunakan algoritma 

pembelajaran seperti backpropagation. Tahap validasi bertujuan untuk menilai performa 
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model sekaligus mencegah terjadinya overfitting. Sementara itu, tahap pengujian dilakukan 

untuk mengukur tingkat keakuratan model dengan menggunakan data baru yang belum 

pernah digunakan sebelumnya. ANN memiliki keunggulan dalam menangani hubungan non 

linear dalam data dan kemampuannya dalam mengenali pola yang rumit serta dinamis [40]. 

2.2.5. Arsitektur Neuron ANN 

Model neuron buatan dirancang dengan struktur yang meniru mekanisme dasar dari 

neuron biologis, yang terdiri dari tiga elemen utama yakni fungsi penjumlahan, fungsi 

aktivasi, dan keluaran. Seperti halnya neuron dalam otak manusia, neuron buatan menerima 

masukan atau informasi yang kemudian diproses melalui serangkaian tahapan yang 

menyerupai cara kerja neuron alami [40]. 

 

 

 

Gambar 2.1 Model Neuron ANN [41] 

 

Setiap input yang masuk ke neuron diberikan bobot tertentu yang menentukan 

seberapa besar pengaruhnya dalam proses pemrosesan informasi. Input tersebut kemudian 

dikalikan dengan bobot yang telah ditentukan dan dijumlahkan menggunakan fungsi 

penjumlahan. Fungsi ini berfungsi untuk menggabungkan seluruh input berbobot dan 

menghasilkan nilai total [40]. Setelah nilai total dihitung, neuron perlu menentukan apakah 

sinyal yang dihasilkan cukup kuat untuk diteruskan, di mana fungsi aktivasi berperan. Fungsi 

aktivasi membandingkan hasil penjumlahan dengan ambang batas (threshold) yang telah 

ditetapkan. Jika nilai hasil penjumlahan melampaui ambang batas, neuron akan diaktifkan 

dan mengirimkan sinyal ke neuron lain yang terhubung dengannya. Sebaliknya, jika nilainya 

tidak mencapai ambang batas, neuron tetap dalam keadaan tidak aktif dan tidak meneruskan 

sinyal. Dengan demikian, neuron buatan memiliki tiga komponen utama, yaitu fungsi 

penjumlahan, fungsi aktivasi, dan keluaran [40].  
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2.2.6. Fungsi Aktivasi ANN  

Dalam penelitian ini, fungsi aktivasi yang digunakan pada metode Feed Forward 

Backpropagation dan Reccurent Neural Network adalah sigmoid bipolar yaitu salah satu 

variasi dari fungsi sigmoid dengan rentang output antara [-1,1], berbeda dengan fungsi 

sigmoid standar yang memiliki rentang [0,1]. Fungsi ini umum diterapkan dalam jaringan 

saraf tiruan (ANN), khususnya ketika diperlukan output yang bervariasi mencakup nilai 

negatif maupun positif [42]. 

Salah satu keunggulan utama dari fungsi ini adalah kemampuannya dalam 

menghadirkan sifat non linear, yang sangat penting untuk mengenali pola hubungan 

kompleks antara input dan output dalam ANN. Walaupun memiliki kemiripan dengan fungsi 

sigmoid konvensional, fungsi sigmoid bipolar telah dimodifikasi sehingga menghasilkan 

keluaran dalam interval [-1,1]. Hal ini memungkinkan jaringan saraf untuk memberikan 

respons yang lebih adaptif yang sangat berguna dalam berbagai aplikasi, seperti 

pengklasifikasian data yang tidak hanya mempertimbangkan probabilitas positif tetapi juga 

respons negatif [42]. Berikut ini adalah persamaan matematis dari fungsi sigmoid bipolar. 

𝑓(𝑥) =  
2

1+𝑒−𝑥 − 1          

 (2.1) 

Keterangan: 

𝑓(𝑥)  = Fungsi output 

x  = Nilai input 

e = Bilangan euler   

2.2.7. Normalisasi Data  

Normalisasi data adalah proses penyesuaian nilai data agar berada dalam rentang 

tertentu, sehingga lebih mudah diolah dan dianalisis. Teknik ini bertujuan untuk mengurangi 

skala perbedaan antar data, sehingga tidak ada nilai yang mendominasi proses perhitungan. 

Normalisasi sering digunakan dalam data mining untuk meningkatkan akurasi analisis dan 

mempercepat proses komputasi. Dengan menerapkan normalisasi, data dari berbagai skala 

dapat dibandingkan secara lebih adil dan konsisten. Dalam penelitian ini, data akan 

dinormalisasi ke dalam rentang sigmoid bipolar [43]: 

𝑋𝑛 = 2 .  
𝑋𝑝−min {𝑋𝑝}

𝑚𝑎𝑥{𝑋𝑝}−𝑚𝑖𝑛{𝑋𝑝}
− 1         

 (2.2) 



II-9 
 

Keterangan: 

𝑋𝑝  = Nilai data real sebelum normalisasi 

𝑚𝑎𝑥{𝑋𝑝} = Nilai maksimum data real 

𝑚𝑖𝑛{𝑋𝑝} = Nilai minimum data real 

2.2.8. Metode Feed Forward Backpropagation  

Metode jaringan Feed Forward Backpropagation merupakan salah satu metode 

dalam pembelajaran terawasi (supervised learning) yang banyak digunakan untuk 

menyelesaikan masalah pengenalan pola yang kompleks. Dalam arsitektur jaringan ini, 

setiap neuron pada lapisan input terhubung ke semua neuron pada lapisan tersembunyi, 

sedangkan neuron pada lapisan tersembunyi juga memiliki koneksi ke lapisan output. 

Dikarenakan memiliki beberapa lapisan, model ini sering disebut sebagai jaringan 

multilayer. Saat data pelatihan dimasukkan, informasi akan diproses melalui lapisan 

tersembunyi sebelum mencapai lapisan output, sehingga memungkinkan jaringan untuk 

belajar dan mengidentifikasi pola dalam data [44].  

Setelah pola masukan diproses, neuron pada lapisan output akan menghasilkan 

keluaran sebagai respons dari jaringan saraf tiruan. Jika hasil yang diperoleh belum sesuai 

dengan nilai yang diharapkan, maka dilakukan mekanisme umpan balik (backpropagation), 

di mana kesalahan pada output dikoreksi dengan mengalirkan kembali informasi melalui 

lapisan tersembunyi hingga mencapai lapisan input. Tahap ini berperan penting dalam proses 

pelatihan jaringan karena bobot-bobot pada koneksi antar neuron diperbarui untuk 

meningkatkan akurasi prediksi. Proses ini terus berlangsung hingga pelatihan selesai, 

kemudian dilanjutkan dengan tahap pengujian guna mengevaluasi kinerja jaringan secara 

keseluruhan. Algoritma Feed Forward Backpropagation terdiri dari [44]: 

1. Menginisialisasi bobot jaringan secara acak dengan nilai sekecil mungkin.  

2. Apabila dalam iterasi belum terpenuhi, maka ulangi langkah 3-10. 

3. Untuk setiap pasangan data uji, langkah feedforward dan backpropagation 

dijalankan 

4. Langkah 4 hingga 6 adalah langkah feedforward. Dimana tiap unit input (xi, 

i=1,…,n) menerima sinyal input xi kemudian akan disebarkan ke semua unit pada 

lapisan hidden layer. 

5. Tiap unit dari lapisan tersembunyi (zj,j=1,…,p) menjumlahkan sinyal input yang 

terbobot dengan persamaan berikut ini: 
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𝑧_𝑖𝑛𝑗 = 𝑣0𝑗 + ∑ 𝑥𝑖𝑣𝑖𝑗
𝑛
𝑖=1        

 (2.3) 

Kemudian sinyal output dari input ini diaktivasi menggunakan fungsi aktivasi 

pada lapisan tersembunyi dengan persamaan berikut ini: 

𝑧𝑗 = 𝑓(𝑧𝑖𝑛𝑗
)         

 (2.4) 

Keterangan: 

𝑧_𝑖𝑛𝑗   = Sinyal output dari lapisan input menuju lapisan tersembunyi 

𝑧𝑗  = Sinyal output dari lapisan tersembunyi yang sudah diaktivasi 

𝑣0𝑗  = Nilai bias pada lapisan input ke lapisan tersembunyi 

𝑥𝑖  = Nilai sinyal input 

𝑣𝑖𝑗  = Bobot vektor dari lapisan input ke lapisan tersembunyi 

f   = Fungsi aktivasi 

6. Selanjutnya sinyal akan dikirimkan ke lapisan output sebanyak lapisan 

tersembunyi. Setiap unit outputnya (yk, k=1,…,m). akan menjumlahkan sinyal 

input terbobot dengan persamaan berikut: 

𝑦_𝑖𝑛𝑘 = 𝑤0𝑘 + ∑ 𝑧𝑗𝑤𝑗𝑘
𝑝
𝑗=1        

 (2.5) 

Kemudian diaktivasi untuk menghitung sinyal output dengan persamaan berikut: 

𝑦𝑘 = 𝑓(𝑦𝑖𝑛𝑘
)          

 (2.6) 

Keterangan: 

𝑦_𝑖𝑛𝑘  = Nilai akumulasi sinyal input terbobot yang masuk ke unit k  

𝑦𝑘  = Nilai output nyata yang didapatkan oleh unit k dilapisan output 

𝑤0𝑘 = Bias untuk unit output ke-k 

𝑧𝑗  = Sinyal output dari lapisan tersembunyi yang sudah diaktivasi 

𝑤𝑗𝑘  = Bobot antar neuron ke-y di lapisan tersembunyi dan k di output 

7. Selanjutnya adalah langkah ke 7 dan 8 yang masuk ke dalam tahap error 

backpropagation. Dimana setiap unit output (Yk, k=1,…,m) menerima pola target 

sesuai pelatihan input. Untuk unit k pada output dapat dihitung dengan 

persamaan berikut: 

𝛿𝑘 = (𝑡𝑘 − 𝑦𝑘)𝑓′(𝑦_𝑖𝑛𝑘
)         
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 (2.7) 

 

Keterangan: 

𝛿𝑘   = Nilai error pada unit k di lapisan output 

𝑡𝑘  = Nilai output yang diinginkan oleh unit target di unit k 

𝑦𝑘  = Nilai output nyata yang didapatkan oleh unit k dilapisan output  

𝑓′(𝑦_𝑖𝑛𝑘
) = Turunan fungsi aktivasi yang digunakan dilapisan output  

Kemudian akan dilakukan pengoreksian bobot untuk memperbarui 𝑤0𝑘 dengan 

laju percepatan a dengan persamaan berikut: 

∆𝑤𝑗𝑘 =  𝛼𝛿𝑘𝑧𝑗         

 (2.8) 

Keterangan: 

∆𝑤𝑗𝑘  = Koreksi bobot antar neuron ke-y di hidden layer dan k di output 

𝛼  = Laju pembelajaran (learning rate) 

𝛿𝑘  = Nilai error pada unit k  pada lapisan output 

𝑧𝑗  = Sinyal output dari lapisan tersembunyi yang sudah diaktivasi 

Maka tahap selanjutnya adalah melakukan perhitungan koreksi bias yang 

digunakan untuk memperbarui 𝑤0𝑘 dengan persamaan berikut: 

∆𝑤0𝑘 =  𝛼𝛿𝑘                     

(2.9) 

Keterangan: 

∆𝑤0𝑘  = Koreksi bias untuk unit output ke-k 

𝛼  = Laju pembelajaran (learning rate) 

𝛿𝑘  = Nilai error pada unit k  pada lapisan output 

Dengan demikian δk akan dikirimkan menuju lapisan tersembunyi. 

8.  Setiap unit dari hidden layer (Zj, j= 1,…,p) akan menjumlahkan delta input dari 

unit pada lapisan yang berada setelahnya dengan persamaan berikut: 

𝛿_𝑖𝑛𝑗 =  ∑ 𝛿𝑘𝑤𝑗𝑘
𝑗
𝑘=1                    

(2.10) 

Keterangan: 

𝛿_𝑖𝑛𝑗 = Nilai akumulasi input dari unit k lapisan output ke unit j di hiden 

layer 
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𝛿𝑘  = Nilai error pada unit k  pada lapisan output 

𝑤𝑗𝑘  = Bobot antar neuron ke-y di hidden layer dan k di output 

Kemudian untuk mendapatkan nilai informasi error didapatkan dengan 

persamaan berikut: 

𝛿𝑗 =  𝛿_𝑖𝑛𝑗
𝑓′(𝑧_𝑖𝑛𝑗

)                  

(2.11) 

Keterangan: 

𝛿𝑗   = Nilai error pada unit j di lapisan hidden layer 

𝛿_𝑖𝑛𝑗
  = Nilai akumulasi input dari unit k lapisan output ke unit j di hiden 

layer 

𝑓′(𝑧_𝑖𝑛𝑗
) = Turunan fungsi aktivasi di lapisan tersembunyi 

Selanjutnya adalah menghitung koreksi bobot yang akan digunakan untuk 

memperbarui 𝑣0𝑗 dengan persamaan sebagai berikut: 

∆𝑣0𝑗 =  𝛼𝛿𝑗                      

(2.12) 

Keterangan: 

∆𝑣0𝑗  = Koreksi bias untuk unit hidden layer ke-j 

𝛼  = Laju pembelajaran (learning rate) 

𝛿𝑗  = Nilai error pada unit j di lapisan hidden layer 

9.  Langkah selanjutnya ke-9 dan ke-10 adalah tahapan perubahan bobot dan bias. 

Dimana setiap unit output (Yk, k=1,…,m) pada setiap lapisan output akan 

memperbarui nilai bias dan bobotnya (j=0,…,p) dengan persamaan sebagai 

berikut: 

𝑤𝑗𝑘(𝑏𝑎𝑟𝑢) =  𝑤𝑗𝑘(𝑙𝑎𝑚𝑎) +  ∆𝑤𝑗𝑘                 

(2.13) 

Keterangan: 

𝑤𝑗𝑘(𝑏𝑎𝑟𝑢)  = Bobot baru antar neuron dari hidden layer ke output 

𝑤𝑗𝑘(𝑙𝑎𝑚𝑎) = Bobot lama antar neuron dari hidden layer ke output 

∆𝑤𝑗𝑘   = Koreksi bobot antar neuron dari hidden layer ke output 

10. Maka setiap lapisan tersembunyi (Zj, j =1, …,p) akan memperbarui nilai bias dan 

bobot (i=0,…,n) dengan persamaan berikut: 
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𝑣𝑖𝑗 (𝑏𝑎𝑟𝑢) =  𝑣𝑖𝑗 (𝑙𝑎𝑚𝑎) + ∆𝑣𝑖𝑗                 

(2.14) 

Keterangan: 

𝑣𝑖𝑗 (𝑏𝑎𝑟𝑢) = Bobot baru antar neuron dari lapisan input ke hidden layer 

𝑣𝑖𝑗 (𝑙𝑎𝑚𝑎) = Bobot lama antar neuron dari lapisan input ke hidden layer 

∆𝑣𝑖𝑗  = Koreksi bobot baru antar neuron dari lapisan input ke hidden 

layer 

11. Proses pelatihan berlangsung hingga nilai error mencapai kestabilan atau 

menunjukkan peningkatan. Jika error terus menurun hingga mencapai ambang 

batas yang ditentukan, maka pelatihan akan dihentikan. Namun, jika error justru 

mulai meningkat, hal ini menandakan terjadinya overfitting pada jaringan. Dalam 

kondisi tersebut, pelatihan perlu dihentikan agar jaringan tetap mampu 

melakukan generalisasi dengan baik.  

2.2.9 Metode Recurrent Neural Network (RNN) 

Recurrent Neural Network (RNN) merupakan salah satu metode dalam jaringan saraf 

tiruan yang dirancang khusus untuk menangani data berurutan (sequential data). 

Keunggulan utama dari RNN adalah kemampuannya dalam mengingat informasi dari 

langkah sebelumnya melalui mekanisme penyimpanan memori. Hal ini dilakukan dengan 

membentuk loop dalam arsitekturnya, yang memungkinkan informasi dari waktu 

sebelumnya digunakan untuk mempengaruhi keputusan pada langkah berikutnya. Dengan 

struktur ini, RNN sangat efektif dalam berbagai aplikasi seperti pemrosesan bahasa alami, 

pengenalan suara, dan analisis deret waktu. Kemampuannya untuk menangkap hubungan 

antarwaktu dalam data menjadikannya alat yang kuat dalam memahami pola sekuensial yang 

kompleks [45]. 

Aktivasi pada recurrent node melibatkan mekanisme umpan balik, di mana output 

dari satu langkah waktu digunakan sebagai input pada langkah berikutnya. RNN 

dikategorikan sebagai bagian dari deep learning karena mampu memproses data secara 

otomatis tanpa perlu mendefinisikan fitur secara eksplisit [46]. Secara konseptual, RNN 

memiliki kemampuan untuk memanfaatkan urutan data dengan panjang yang bervariasi 

berdasarkan informasi yang telah direkam sebelumnya. Dalam prosesnya, setiap langkah 

input disebut time step (Xt), yang merepresentasikan elemen dalam urutan data, seperti kata 

dalam sebuah kalimat. Selain itu, hidden state (St) berfungsi sebagai memori yang 
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menyimpan informasi dari langkah sebelumnya, sementara output (Ot) dihasilkan pada 

setiap time step untuk mendukung prediksi atau analisis lebih lanjut [46]. 

 

 

Gambar 2.2 Proses Recurrent Neural Network (RNN) [27] 

 

Teknik Recurrent Neural Network (RNN) didasarkan pada konsep memori jangka 

pendek (STM), di mana pembaruan suatu keadaan baru hanya bergantung pada keadaan 

neuron sebelumnya. Dalam proses pembelajarannya, RNN menerapkan fase feed-forward. 

Pendekatan ini dirancang untuk mengatasi keterbatasan Artificial Neural Networks (ANN) 

dengan menerapkan backpropagation through time serta adanya loop pada unit tersembunyi. 

Salah satu karakteristik utama yang membedakan RNN adalah adanya koneksi umpan balik 

pada unit tersembunyi sigmoid, yang menggunakan fungsi aktivasi sigmoid. Dengan 

demikian, keluaran dari setiap lapisan akan menjadi masukan bagi lapisan berikutnya, 

dimulai dari lapisan input, melewati satu atau lebih lapisan tersembunyi, hingga mencapai 

lapisan output. Berikut adalah persamaan umum yang digunakan dalam RNN [27]: 

ℎ𝑡 = 𝐹𝑡𝑎𝑛ℎ (Whh h( t-1 ) + Wxh xt)                 

(2.15) 

Keterangan: 

ℎ𝑡     = Lapisan tersembunyi ke-t 

𝐹𝑡𝑎𝑛ℎ  =  Fungsi aktivasi tansig  

Whh   = Bobot hidden layer 

h( t-1 )  = Layer pertama 

Wxh  = Bobot input dari hiden layer 

xt  = Inputan pertama 

Keadaan tersembunyi ℎ𝑡 dalam Recurrent Neural Network (RNN) merupakan hasil 

dari pemrosesan berbagai faktor yang saling berhubungan. Fungsi aktivasi 𝐹𝑡𝑎𝑛ℎ digunakan 
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untuk mengolah bobot dari input dan keadaan sebelumnya sehingga menghasilkan nilai baru. 

Bobot Wxh berperan dalam menentukan seberapa besar pengaruh keadaan tersembunyi 

sebelumnya h(t-1) terhadap keadaan saat ini. Selain itu, bobot Wxh menghubungkan lapisan 

input dengan lapisan tersembunyi, sementara xt merupakan input terbaru yang diproses.  

Berdasarkan persamaan 2.15 keputusan pada lapisan tersembunyi ℎ𝑡 tidak hanya 

dipengaruhi oleh input saat ini, tetapi juga oleh keadaan sebelumnya h(t-1) sehingga 

menciptakan hubungan antara keadaan masa lalu, masa kini, dan yang akan datang. 

Mekanisme ini membuat RNN dapat meniru cara manusia dalam mengambil keputusan, di 

mana setiap keputusan dipengaruhi oleh pengalaman terdahulu serta kondisi yang sedang 

berlangsung [47]: 

yt = Why. ht                    

(2.16) 

Keterangan: 

yt  = Output kedua 

Why  = Bobot hidden layer menuju output 

ht  = Hidden layer 

Bobot Why  merupakan parameter yang digunakan pada lapisan output dalam jaringan 

saraf. Selama proses pelatihan data, fungsi biaya total dihitung berdasarkan rentang waktu 

dari t0 hingga waktu akhir t1. Fungsi biaya ini biasanya diukur menggunakan metode Sum 

Squared Error (SSE), yang menghitung jumlah kuadrat dari selisih antara output yang 

diharapkan dan output yang dihasilkan oleh model pada setiap langkah waktu. Nilai SSE 

yang lebih kecil menunjukkan bahwa model memiliki performa yang lebih baik dalam 

memprediksi output yang sesuai dengan target. Dengan demikian, selama proses pelatihan, 

bobot pada jaringan saraf diperbarui secara bertahap untuk meminimalkan nilai SSE agar 

meningkatkan akurasi prediksi. 

SSE = ∑ ((𝑦𝑖 −  𝑓(𝑥𝑖))𝑛
𝑖=0

2                             

(2.17) 

Keterangan: 

SSE  = Sum squared error 

𝑦𝑖  = Output kedua 

𝑓(𝑥𝑖)    = Aktifasi Inputan Kedua 

Nilai 𝑦𝑖 merupakan nilai aktual dari observasi ke-i, sedangkan 𝑓(𝑥𝑖) adalah nilai 

prediksi yang dihasilkan oleh model. Berdasarkan persamaan yang telah dijelaskan, 
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pembaruan bobot dalam algoritma gradient descent dilakukan pada setiap langkah waktu 

untuk mengoptimalkan hasil prediksi. Salah satu metode yang sering digunakan dalam 

proses ini adalah algoritma Levenberg-Marquardt, yang mengombinasikan pendekatan 

Gauss-Newton dengan gradient descent guna meningkatkan akurasi dalam meminimalkan 

Sum Squared Error (SSE). Algoritma ini secara adaptif menyesuaikan parameter untuk 

mempercepat konvergensi model selama proses pelatihan. Dengan demikian, pendekatan ini 

sangat efektif dalam meningkatkan performa jaringan saraf tiruan dalam berbagai aplikasi 

pemodelan prediktif [48]. 

∆ 𝑊𝑖𝑗  =  − µ 
𝜕𝐸𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 

𝜕𝑊𝑖𝑗
 =  − µ ∑

𝜕𝐸𝑆𝑆𝐸 (𝑡)

𝜕𝑊𝑖𝑗
 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙                            

(2.18) 

Dimana: 

∆ 𝑊𝑖𝑗     =  Perubahan bobot inputan 

 µ       =  Learning rate 

𝜕𝐸𝑆𝑆𝐸 (𝑡)

𝜕𝑊𝑖𝑗
  = Turunan fungsi x 

Parameter µ merupakan learning rate, yaitu faktor yang menentukan seberapa besar 

perubahan bobot dalam setiap iterasi pelatihan. Ekspresi turunan
𝜕𝐸𝑆𝑆𝐸 (𝑡)

𝜕𝑊𝑖𝑗
 bergantung pada 

berbagai bobot yang digunakan dalam jaringan, seperti Wxh dan Whh, serta input xt diberikan 

pada waktu tertentu. Aktivasi unit tersembunyi pada setiap langkah sebelumnya juga 

memengaruhi proses pembaruan bobot. Kesalahan yang terjadi selama proses pelatihan akan 

dihitung dan disebarkan kembali ke seluruh jaringan melalui mekanisme backpropagation 

through time (BPTT). Dengan cara ini, jaringan dapat menyesuaikan bobotnya secara 

bertahap untuk meningkatkan akurasi prediksi dari waktu ke waktu. 

2.2.10  Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) merupakan salah satu metode yang 

digunakan untuk mengevaluasi kinerja algoritma pembelajaran, termasuk algoritma 

backpropagation dan Recurrent Neural Network. MAPE berfungsi untuk menilai tingkat 

akurasi prediksi dengan membandingkan hasil peramalan terhadap data aktual. Dalam proses 

perhitungannya, error dihitung berdasarkan persentase selisih antara nilai prediksi dan nilai 

sebenarnya. Selisih tersebut kemudian dirata-ratakan untuk menentukan seberapa besar 

tingkat kesalahan yang terjadi selama proses prediksi. Adapun rumus yang digunakan dalam 

perhitungan MAPE adalah sebagai berikut [49]: 
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𝑀𝐴𝑃𝐸 =  
1

𝑛
 ∑ |

𝑌𝑡−𝑌𝑡̇

𝑌𝑡
|𝑛

𝑡=1 . 100%                  

(2.19) 

Keterangan: 

MAPE  = Mean Absolute Percentage Error 

n  = Banyaknya jumlah data 

𝑌𝑡        = Nilai data aktual 

𝑌𝑡̇   = Nilai data aktual hasil peramalan 

 Sehingga semakin kecil nilai MAPE, maka tingkat akurat peramalan semakin bagus. 

Adapun tabel keakuratan MAPE sebagai berikut [49]: 

Tabel 2.1 Akurasi Prediksi MAPE [49] 

Nilai MAPE Akurasi Prediksi 

< 10% Sangat Baik 

10% - 20% Baik 

20% - 50% Cukup 

> 50% Buruk 

 

2.2.11  Metode Regresi Polinomial Untuk Peramalan 

Regresi linear merupakan sebuah teknik prediksi yang memanfaatkan garis lurus 

untuk menunjukkan hubungan antara dua atau lebih variabel [50]. Variabel sendiri adalah 

besaran yang nilainya dapat berubah-ubah. Secara umum, variabel dibedakan menjadi dua 

jenis, yaitu variabel independen (variabel yang memengaruhi) dan variabel dependen 

(variabel yang dipengaruhi). Variabel independen berperan sebagai faktor penyebab, 

sementara variabel dependen merupakan hasil dari perubahan pada variabel independen. 

Hubungan ini biasanya dinyatakan dalam bentuk persamaan berikut [50]: 

𝑦 = 𝑎 + 
𝑏𝑋 (2.2

0) 

Keterangan: 

y = Variabel Dependent 

x = Variabel Independent 

a = Konstanta (Nilai dari y apabila x = 0) 

b = Koefisien Regresi 
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Sedangkan Regresi polinomial merupakan pengembangan dari model regresi linier 

yang dilakukan dengan menambahkan pangkat-pangkat dari variabel prediktor (X) 

hingga mencapai orde ke-k. Model ini digunakan ketika data dunia nyata menunjukkan 

pola yang lebih rumit dan tidak dapat dijelaskan hanya dengan hubungan linier. Secara 

umum, bentuk umum dari model regresi polinomial dapat dituliskan sebagai berikut [51]: 

𝑌 = 𝑏0 + 𝑏1𝑋 + 𝑏2𝑋2+. . . +𝑏𝑘𝑋𝑘 + 𝑒                

(2.21) 

Keterangan: 

𝑌   = Variabel Respons 

𝑏0  = Intercept 

𝑏1,𝑏2,…,𝑏𝑘 = Koefisien-Koefisien Regresi 

X   = Variabel Prediktor 

𝑒  = Faktor Penganggu 

 Dimana jika dijabarkan secara rinci regresi polinomial orde-k secara umum sebagai 

berikut [51]: 

[
𝑛 xi xi2

xi xi2 xi3

xi2 xi3 xi4

] {

a0

a1

a2

} = {

yi

xiyi

xi2yi

}                            

(2.22) 

Keterangan: 

𝑛    = Jumlah Data 

xi,xi2, …xik  = Jumlah Variabel Bebas Orde ke-k 

a0, a1, a2  = Koefisien-Koefisien Polinomial Orde-2 

yi    = Jumlah Variabel Terikat 

2.2.12  Denormalisasi Data 

 Denormalisasi data merupakan proses untuk mengubah kembali data yang telah 

melalui tahap normalisasi ke skala awal atau skala aslinya [52]. Langkah ini penting 

dilakukan ketika hasil dari analisis atau pemodelan yang menggunakan data terstandardisasi 

perlu dikonversi kembali agar merepresentasikan nilai sebenarnya. Untuk data yang 

dinormalisasi dalam rentang [-1, 1], denormalisasi dapat dilakukan menggunakan rumus 

berikut [52]: 

𝑋 = 0.5 . (𝑋𝑛 + 1). (max{𝑋𝑝}) − min {𝑋𝑝}) + min {𝑋𝑝}                          

(2.23) 
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Keterangan: 

X  = Data real yang telah didenormalisasi 

Xn   = Data normalisasi 

𝑚𝑎𝑥 {𝑋𝑝} = Nilai maksimum data real 

𝑚𝑖𝑛{𝑋𝑝} = Nilai minimum data real 

 



III-1 
 

  

METODE PENELITIAN 

 

3.1. Jenis Penelitian 

Penelitian ini merupakan penelitian deskriptif kuantitatif yang bertujuan untuk 

menggambarkan perbandingan tingkat akurasi peramalan daya tersambung di Provinsi Riau 

menggunakan metode Feed Forward Backpropagation dan Recurrent Neural Network. Data 

historis jumlah pelanggan PLN, konsumsi energi listrik, dan daya tersambung Provinsi Riau 

dianalisis dengan menggunakan kedua metode neural network tersebut. Pendekatan 

kuantitatif dipilih karena penelitian ini fokus pada pengumpulan data numerik yang 

kemudian diolah dengan teknik komputasional untuk mengevaluasi akurasi masing-masing 

metode. Penelitian ini juga bersifat deskriptif, menjelaskan metode dengan tingkat akurasi 

terbaik  diantara kedua metode tersebut. 

3.2. Lokasi Penelitian 

Penelitian ini dilakukan di Provinsi Riau dengan fokus utama pada daya tersambung di 

Provinsi Riau. Data variabel inputan yang digunakan meliputi jumlah pelanggan dan 

konsumsi energi listrik di Provinsi Riau yang diperoleh dari Pusat Statistik PLN. Sedangkan 

data variabel target berupa daya tersambung di Provinsi Riau. 

3.3. Tahap Penelitian 

Penelitian ini dimulai dengan identifikasi masalah terkait produksi listrik di Provinsi 

Riau yang mengalami fluktuasi sehingga berdampak tidak tercukupnya daya tersambung di 

Provinsi Riau, dilanjutkan dengan studi literatur untuk memahami metode peramalan yang 

relevan. Selanjutnya, dilakukan pengumpulan data sekunder, mencakup data jumlah 

pelanggan PLN, konsumsi listrik, dan daya tersambung di Provinsi Riau periode 2015-2024. 

Setelah data terkumpul, dilakukan cleaning data untuk menghilangkan kesalahan dan 

inkonsistensi, diikuti dengan normalisasi data agar sesuai untuk pemodelan. Simulasi 

peramalan kemudian dilakukan, dengan menerapkan dua algoritma, yaitu Feed Forward 

Backpropagation (FFBP) dan Recurrent Neural Network (RNN). Setelah hasil peramalan 

dari kedua algoritma diperoleh, dilakukan perhitungan tingkat akurasi, kemudian 

dibandingkan akurasinya guna menentukan algoritma terbaik dengan tingkat kesalahan 

paling rendah. Berikut adalah Gambar 3.1 flowchart penelitian ini. 
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Mulai 

Pengumpulan Data Sekunder: 

1. Data Jumlah Pelanggan PLN Provinsi Riau tiap sektor periode 

2015-2024 

2. Data Konsumsi Listrik Provinsi Riau tiap sektor periode 2015-

2024 

3. Data Daya Tersambung Provinsi Riau periode 2015-2024 

4.  

Melakukan Cleaning Data 

Identifikasi Masalah 

Studi Literatur 

Melakukan Normalisasi Data 

Melakukan Simulasi Peramalan menggunakan Metode FFBP dan RNN  

Algoritma Feed Forward Backpropagation dan Recurrent Neural Network 

Import data input dan data target 

Memanggil GIU nntool 

Menentukan Parameter Algoritma FFBP 

Melakukan Training Data 

Hasil Peramalan Daya Tersambung 

A 
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Gambar 3.1 Flowchart Penelitian 

 

3.4. Identifikasi Masalah 

Fenomena masalah dalam penelitian ini diuraikan menjadi tiga dimulai dari identifikasi, 

penetapan judul penelitian dan penetapan judul penelitian sebagai berikut: 

1. Identifikasi Masalah  

Seluruh aktivitas manusia saat ini, baik secara langsung maupun tidak langsung, sangat 

bergantung pada ketersediaan listrik. Listrik memegang peranan penting dalam 

perekonomian karena berkontribusi besar terhadap produksi dan konsumsi energi di berbagai 

negara. Permintaan listrik terus meningkat seiring dengan bertambahnya pendapatan rumah 

tangga, elektrifikasi di berbagai sektor, dan pertumbuhan digitalisasi. Selain itu, energi listrik 

memiliki peran dalam pembangunan berkelanjutan, sehingga pemilihan sumber energi 

rendah karbon dan ramah lingkungan menjadi prioritas utama. Di Indonesia, konsumsi listrik 

terus mengalami peningkatan signifikan, di mana total produksi PLN pada tahun 2023 

Menghitung Tingkat Akurasi MAPE FFBPN dan RNN 

A 

Menganalisa Tingkat Akurasi Terbaik antara FFBPN dan RNN 

Kesimpulan 

Selesai 

Menganalisa Hasil Prediksi Peramalan Daya Tersambung Di Provinsi Riau 

Memilih Metode Algoritma Terbaik untuk Peramalan Tahun 2025-2029 

Melakukan Simulasi Peramalan Untuk Mencari Data Inputan Terbaru 

Dengan Regresi Polinomial 

Melakukan Denormalisasi Peramalan Daya Tersambung Tahun 2025-2029 
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mencapai 323.320,62 GWh, yang menunjukkan tingginya kebutuhan energi listrik di dalam 

negeri. 

Dalam beberapa tahun terakhir, konsumsi listrik di Provinsi Riau mengalami 

peningkatan, tetapi produksi listrik menunjukkan fluktuasi yang cukup drastis. Berdasarkan 

data dari Badan Pusat Statistik, pada tahun 2021 produksi listrik tercatat sebesar 207,412 

GWh, kemudian menurun menjadi 192,037 GWh pada tahun 2022. Pada tahun 2023, 

produksi mengalami sedikit peningkatan menjadi 196,828 GWh sebelum akhirnya melonjak 

menjadi 426,709 GWh pada tahun 2024. Sementara itu, data aktual konsumsi listrik 

menunjukkan tren yang terus meningkat, yakni 6,108 GWh pada tahun 2021, 7,692 GWh 

pada tahun 2022, 8,213 GWh pada tahun 2023, dan mencapai 8,815 GWh pada tahun 2024. 

Ketidakseimbangan antara konsumsi dan produksi ini mencerminkan adanya potensi defisit 

listrik yang dapat mengganggu kestabilan sistem kelistrikan di Provinsi Riau. 

Ketidakseimbangan pasokan dan permintaan listrik dapat menimbulkan berbagai 

permasalahan dalam sistem tenaga listrik. Jika daya yang tersedia tidak mencukupi 

kebutuhan konsumen, maka pemadaman listrik bergilir tidak dapat dihindari. Sebaliknya, 

apabila daya yang dipasok melebihi kebutuhan aktual, maka kapasitas pembangkit yang 

tidak terpakai menjadi kurang efisien dan menyebabkan pemborosan sumber daya. Oleh 

karena itu, diperlukan sistem peramalan daya tersambung yang mampu memprediksi 

kebutuhan listrik secara akurat agar pasokan dan permintaan tetap seimbang. Dengan metode 

peramalan yang tepat, kapasitas daya tersambung dapat diprediksi lebih baik, sehingga 

perencanaan distribusi energi dapat dilakukan secara lebih efisien. 

2. Menetapkan Tujuan Penelitian 

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis tingkat akurasi metode Feed Forward 

Backpropagation dan Recurrent Neural Network dalam peramalan daya tersambung di 

Provinsi Riau. Dengan membandingkan kedua metode tersebut, penelitian ini ingin 

mengetahui algoritma yang memberikan prediksi daya tersambung paling akurat 

berdasarkan nilai Mean Absolute Percentage Error (MAPE). Untuk mencapai tujuan 

tersebut, penelitian ini menggunakan data historis daya tersambung (MVA) di Provinsi Riau 

dari tahun 2015 hingga 2024 sebagai data target, serta jumlah pelanggan PLN dan konsumsi 

energi listrik provinsi Riau (GWh) berdasarkan sektor rumah tangga, industri, komersial, 

sosial, dan gedung pemerintahan sebagai data input. Data tersebut kemudian diolah dengan 

teknik normalisasi menggunakan sigmoid bipolar, kemudian memasukkan data melalui 

simulasi MATLAB.  
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3. Menetapkan Judul Penelitian 

Berdasarkan latar belakang dan tujuan yang telah diuraikan, penelitian ini akan berfokus 

pada analisis perbandingan tingkat akurasi metode Feed Forward Backpropagation dan 

Recurrent Neural Network dalam peramalan daya tersambung di Provinsi Riau. Dengan 

mempertimbangkan kondisi aktual serta relevansi metode yang digunakan, penelitian ini 

diberi judul “Analisis Perbandingan Tingkat Akurasi Metode Feed Forward 

Backpropagation dan Recurrent Neural Network pada Peramalan Daya Tersambung 

di Provinsi Riau untuk Tahun 2025-2029”. 

3.5. Studi Literatur 

Dalam studi literatur ini, berbagai referensi yang relevan dikumpulkan untuk 

mendukung penelitian, termasuk jurnal penelitian sebelumnya dan buku-buku yang 

membahas metode peramalan. Jurnal-jurnal tersebut digunakan untuk mengidentifikasi 

tinjauan literatur, menemukan celah penelitian sebelumnya, serta memahami persamaan 

yang telah digunakan dalam peramalan energi listrik dalam membandingkan Feed Forward 

Backpropagation (FFBP) dan Recurrent Neural Network (RNN).  

3.6. Pengumpulan Data 

Dalam sebuah penelitian, pengumpulan data merupakan tahap penting yang diperlukan 

untuk mendukung analisis hingga tahap akhir. Data sekunder yang digunakan dalam 

penelitian ini mencakup tiga aspek utama. Pertama, data jumlah pelanggan PLN Provinsi 

Riau tiap sektor selama periode 2015-2024 yang digunakan sebagai data input dan diperoleh 

dari situs resmi Pusat Statistik PLN. Kedua, data konsumsi listrik Provinsi Riau tiap sektor 

pada periode yang sama, juga digunakan sebagai data input dan bersumber dari Pusat 

Statistik PLN. Ketiga, data daya tersambung Provinsi Riau selama 2015-2024 yang 

digunakan sebagai data target dalam penelitian ini. Berikut adalah data yang digunakan 

dalam penelitian ini: 

              Tabel 3.1 Data Jumlah Pelanggan PLN Provinsi Riau Tahun 2015-2024  [11][12][13][50]-[56] 

Input Sektor 2015 2016 2017 2018 2019 

Jumlah 

Pelanggan 

Rumah 

Tangga 
1,087,916 1,201,666 1,329,838 1,448,980 1,558,844 

Komersil 95,760 105,373 115,847 126,619 133,831 

Publik 20,551 22,822 25,930 29,054 32,641 

Industri 243 274 271 325 343 

Gedung 

Pemerintahan 
4,073 4,792 5,199 5,652 6,075 



III-6 
 

Sektor 2020 2021 2022 2023 2024 

Rumah 

Tangga 
1,663,114 1,765,513 1,842,357 1,936,633 2,023,751 

Komersil 143,731 158,719 177,956 179,138 194,673 

Publik 35,716 39,217 42,115 45,086 48,534 

Industri 420 513 633 763 938 

Gedung 

Pemerintahan 
6,412 6,693 6,859 7,130 7,388 

 

Tabel 3.2 Konsumsi Listrik Provinsi Riau Tiap Sektor dalam GWh 2015-2024 

[11][12][13][50]-[56] 

Input Sektor 2015 2016 2017 2018 2019 

Jumlah 

Pelanggan 

Rumah 

Tangga 

2,192.23 2,359.28 2,423.05 2,495.68 2,635.80 

Komersil 199.68 224.33 296.30 403.77 447.31 

Publik 835.71 931.33 945.70 1,012.82 1,098.76 

Industri 140.97 161.75 175.79 191.12 213.52 

Gedung 

Pemerintahan 

84.76 91.77 93.06 95.77 103.04 

Sektor 2020 2021 2022 2023 2024 

Rumah 

Tangga 
2,803.71 2,935.09 3,007.32 3,142.80 3,375.08 

Komersil 649.89 1,593.61 2,960.77 3,180.60 3,399.60 

Publik 1,069.61 1,130.68 1,236.21 1,358.50 1,423.62 

Industri 203.12 222.55 260.79 296.71 335.50 

Gedung 

Pemerintahan 
106.86 112.15 115.41 119.24 125.02 

Tabel 3.3 Daya Tersambung Provinsi Riau Tiap Sektor dalam MVA 2015-2024 

[11][12][13][50]-[56] 

Sektor 2015 2016 2017 2018 2019 

Tahun 
1.908,19 2.170,31 2.390,74 2.622,06 2.850,10 

Sektor 2020 2021 2022 2023 2024 

Tahun 3.132,69 3.716,27 3.956,04 4.215,61 4.506,15 

 

3.7. Cleaning Data 

Berikut adalah flowchart cleaning data yang dilakukan dalam penelitian ini: 
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Gambar 3.2 Flowchart Cleaning Data  

 

Cleaning data pada penelitian ini berfokus pada variabel input, yaitu jumlah pelanggan 

PLN dan konsumsi energi listrik di Provinsi Riau. Data ini terdiri dari berbagai sektor, seperti 

rumah tangga, industri, komersial, sosial, dan gedung pemerintahan selama periode 2015-

2024. Pada Gambar 3.2 flowchart cleaning data, langkah pertama dalam cleaning data 

adalah menangani data yang hilang yang mungkin muncul akibat ketidaksempurnaan 

pencatatan atau kehilangan data dalam proses pengumpulan. Data yang hilang dapat 

menyebabkan model peramalan daya tersambung menghasilkan prediksi yang tidak akurat. 

Oleh karena itu, metode yang digunakan dalam menangani data yang hilang adalah 

menggantinya dengan median dari data yang tersedia untuk setiap sektor, sehingga distribusi 

data tetap stabil dan tidak terpengaruh oleh nilai ekstrem. 

Langkah kedua dalam cleaning data adalah menghapus data duplikat yang dapat 

muncul akibat kesalahan penginputan atau penggabungan beberapa dataset dari sumber yang 

berbeda. Duplikasi data dapat menyebabkan bias dalam analisis dan berdampak pada 

performa model peramalan daya tersambung yang akan dikembangkan. Untuk itu, dilakukan 

proses identifikasi duplikasi dengan menggunakan fungsi unique dengan tujuan untuk 

memastikan bahwa setiap baris data memiliki nilai yang unik. Dengan menghilangkan data 

yang berulang, maka dapat memperoleh dataset yang lebih bersih dan lebih representatif 

terhadap kondisi konsumsi listrik dan jumlah pelanggan PLN di Provinsi Riau. 

Tahap terakhir dalam cleaning data adalah menangani outlier, yaitu nilai-nilai ekstrem 

yang menyimpang dari pola umum dalam dataset. Outlier dapat disebabkan oleh kesalahan 

Mulai 

Mengatasi data yang hilang 

Menghapus data duplikat 

Menangani outlier 

Selesai 
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pencatatan atau adanya kejadian luar biasa yang tidak mencerminkan tren normal dalam 

konsumsi energi dan pertumbuhan jumlah pelanggan PLN. Untuk mengidentifikasi outlier, 

digunakan metode Z-score, di mana nilai yang memiliki Z-score lebih dari threshold 3 

dianggap sebagai outlier. Outlier yang terdeteksi kemudian digantikan dengan median dari 

sektor yang bersangkutan agar distribusi data tetap stabil. Gambar 3.3 berikut adalah 

cleaning data yang dilakukan pada Matlab. 

 

 

Gambar 3.3 Proses Cleaning Data pada Matlab 

 

3.8. Normalisasi Data 

Dalam penelitian ini, proses normalisasi data dilakukan untuk menyesuaikan skala nilai 

data yang digunakan dalam peramalan daya tersambung di Provinsi Riau. Normalisasi 

bertujuan untuk mereduksi variasi skala data agar berada dalam rentang yang seragam, 

sehingga meningkatkan akurasi dan stabilitas dalam proses perhitungan. Perhitungan 

normalisasi dilakukan menggunakan persamaan (2.2), yang mengubah nilai-nilai variabel ke 

dalam interval [-1,1].  

Variabel yang dinormalisasi meliputi jumlah pelanggan PLN tahun 2015-2024 dari 

berbagai sektor, seperti rumah tangga, komersial, publik, industri, dan gedung pemerintahan. 

Selain itu, Konsumsi energi listrik di Provinsi Riau dari tahun 2014 hingga 2023 dalam GWh 
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pada sektor-sektor tersebut juga dinormalisasi sebagai variable inputan yang akan dibentuk 

dalam matriks 10  10. Dengan menerapkan normalisasi data yang tepat, perbandingan 

tingkat akurasi metode Feed Forward Backpropagation dan Recurrent Neural Network 

dalam peramalan daya tersambung dapat dilakukan secara lebih valid dan akurat. Berikut 

adalah proses normalisasi data pada Matlab sesuai dengan persamaan 2.2 

 

 

Gambar 3.4 Proses Normalisasi Data pada Matlab 

 

3.9. Simulasi Feed Forward Backpropagation Neural Network 

Berikut adalah langkah-langkah simulasi metode algoritma Feed Forward 

Backpropagation pada Matlab: 

1. Melakukan Import Data Input dan Data Target 

Pada tahap awal simulasi peramalan daya tersambung di Provinsi Riau menggunakan 

metode Artificial Neural Network (ANN) Feed Forward Backpropagation di MATLAB, data 

input dan target dimasukkan ke dalam workspace MATLAB. Data input merupakan hasil 

normalisasi jumlah pelanggan PLN dan konsumsi energi listrik Provinsi Riau dari lima 

sektor, yaitu rumah tangga, komersil, publik, industri, dan gedung pemerintahan, selama 
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periode 2015 hingga 2024. Data ini disusun dalam bentuk matriks berukuran 10 × 10, yang 

menunjukkan 10 variabel dengan data historis selama 10 tahun. Sementara itu, data target 

yang digunakan adalah hasil normalisasi daya tersambung aktual dalam rentang tahun yang 

sama. Seperti yang ditampilkan pada Gambar 3.5 data input dan target tersebut kemudian 

diimpor ke dalam MATLAB untuk digunakan dalam proses simulasi dan pelatihan model 

FFBP. 

 

 

Gambar 3.5 Import data Inputan dan Target 

 

2. Pemanggilan GIU nntool 

Setelah data tersedia di workspace, langkah selanjutnya adalah menjalankan perintah 

nntool di MATLAB. Perintah ini akan membuka jendela Neural Network yang menampilkan 

berbagai opsi, seperti input, target, network, output, dan error. Pada tahap ini, data yang telah 

dipersiapkan sebelumnya akan dimasukkan sebagai variabel input, sementara data daya 

tersambung akan digunakan sebagai variabel target. Setelah memastikan bahwa kedua 

variabel telah dimasukkan dengan benar, maka dapat menekan tombol OK untuk 

melanjutkan ke tahap pemodelan berikutnya. 
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Gambar 3.6 Pemanggilan GIU nntool 

 

3. Menentukan Parameter Algoritma FFBP 

Dalam proses pelatihan jaringan saraf tiruan menggunakan algoritma Feedforward 

Backpropagation (FFBP), berbagai parameter utama telah ditetapkan untuk mengoptimalkan 

kinerja model. Jumlah epoch ditentukan sebanyak 3000 iterasi guna memberikan 

kesempatan bagi jaringan untuk belajar secara optimal. Waktu pelatihan ditetapkan infinite 

agar jaringan dapat terus dilatih hingga memenuhi kriteria penghentian yang telah 

ditentukan. 

Target error dan kriteria kegagalan (failure criteria) dipilih dengan nilai yang terbaik 

untuk memastikan model tidak berhenti terlalu cepat maupun terlalu lama. Target error 

ditetapkan pada 0 untuk mencapai tingkat akurasi yang maksimal, sementara kriteria 

kegagalan ditentukan pada 1500 iterasi jika jaringan tidak menunjukkan peningkatan 

signifikan dalam pelatihan. Kecepatan pembelajaran (learning rate) diatur pada 0.001 untuk 

memastikan pembaruan bobot berlangsung secara stabil dan tidak terlalu besar, sehingga 

menghindari osilasi atau kegagalan konvergensi. Fungsi aktivasi yang digunakan adalah 

tansig, yang cocok untuk menangani data dengan karakteristik non-linear. 

Arsitektur jaringan terdiri dari 10 neuron pada lapisan input, dua lapisan tersembunyi 

masing-masing dengan 20 dan 10 neuron, serta satu neuron pada lapisan output. Metode 

pelatihan yang diterapkan adalah Gradient Descent with Momentum and Adaptive Learning 
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Rate yang memungkinkan model untuk menyesuaikan learning rate secara dinamis agar 

lebih cepat mencapai konvergensi. Selain itu, fungsi pembelajaran learngdm digunakan 

untuk meningkatkan stabilitas pelatihan dengan mempertahankan momentum agar jaringan 

tidak mudah terjebak dalam local minima. Berikut adalah parameter yang digunakan pada 

algoritma FFBP dalam Tabel 3.4. 

Tabel 3.4 Parameter Algoritma FFBP  

Parameter Nilai 

Epoch 3000 

Training Time Tak Terhingga 

Target Error 0 

Failure Criteria 1500 

Learning Rate 0.001 

Activation Function Tansig 

Architecture 10-20-10-1  

Training Function Gradient Descent with Momentum and Adaptive Learning Rate  

Learning Function Learngdm 

 

4. Melakukan Training Data 

Dalam proses pelatihan data pada Feed Forward Backpropagation, inisialiasi bobot dan 

bias bekerja sebagai berikut: 

1. Menginisialisasi bobot jaringan secara acak dengan nilai sekecil mungkin.  

2. Apabila dalam iterasi belum terpenuhi, maka ulangi langkah 3-10. 

3. Untuk setiap pasangan data uji, langkah feedforward dan backpropagation 

dijalankan 

4. Langkah 4 hingga 6 adalah langkah feedforward. Dimana tiap unit input (xi, 

i=1,…,n) menerima sinyal input xi kemudian akan disebarkan ke semua unit pada 

lapisan hidden layer. 

5. Tiap unit dari lapisan tersembunyi (zj,j=1,…,p) menjumlahkan sinyal input yang 

terbobot dengan menggunakan persamaan (2.3)  Kemudian sinyal output dari input 

ini diaktivasi menggunakan fungsi aktivasi pada lapisan tersembunyi dengan 

persamaan (2.4). 

6. Selanjutnya sinyal akan dikirimkan ke lapisan output sebanyak lapisan tersembunyi. 

Setiap unit outputnya (yk, k=1,…,m). akan menjumlahkan sinyal input terbobot 
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dengan persamaan (2.5). Kemudian diaktivasi untuk menghitung sinyal output 

dengan persamaan (2.6). 

7. Selanjutnya adalah langkah ke 7 dan 8 yang masuk ke dalam tahap error 

backpropagation. Dimana setiap unit output (Yk, k=1,…,m) menerima pola target 

sesuai pelatihan input. Untuk unit k pada output dapat dihitung dengan persamaan 

(2.7). Kemudian akan dilakukan pengoreksian bobot untuk memperbarui 𝑤0𝑘 

dengan laju percepatan a dengan persamaan (2.8). Maka tahap selanjutnya adalah 

melakukan perhitungan koreksi bias yang digunakan untuk memperbarui 𝑤0𝑘 

dengan persamaan (2.9). Dengan demikian δk akan dikirimkan menuju lapisan 

tersembunyi. 

8.  Setiap unit dari hidden layer (Zj, j= 1,…,p) akan menjumlahkan delta input dari 

unit pada lapisan yang berada setelahnya dengan persamaan (2.10) Kemudian untuk 

mendapatkan nilai informasi error didapatkan dengan persamaan (2.11). 

Selanjutnya adalah menghitung koreksi bobot yang akan digunakan untuk 

memperbarui 𝑣0𝑗 dengan persamaan (2.12) 

9. Langkah selanjutnya ke-9 dan ke-10 adalah tahapan perubahan bobot dan bias. 

Dimana setiap unit output (Yk, k=1,…,m) pada setiap lapisan output akan 

memperbarui nilai bias dan bobotnya (j=0,…,p) dengan persamaan (2.13). 

10. Maka setiap lapisan tersembunyi (Zj, j =1, …,p) akan memperbarui nilai bias dan 

bobot (i=0,…,n) dengan persamaan (2.14) 

11. Proses pelatihan berlangsung hingga nilai error mencapai kestabilan atau 

menunjukkan peningkatan. Jika error terus menurun hingga mencapai ambang batas 

yang ditentukan, maka pelatihan akan dihentikan. Namun, jika error justru mulai 

meningkat, hal ini menandakan terjadinya overfitting pada jaringan.  

 

5.    Hasil Peramalan 

Setelah melakukan pelatihan data maka didapatkan data hasil peramalan yang akan 

diukur tingkat akurasinya melalui MAPE. 

3.10. Simulasi Recurrent Neural Network 

Berikut adalah langkah-langkah simulasi metode algoritma Recurrent Neural Network 

pada Matlab: 

1. Melakukan Import Data Input dan Data Target 
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Proses pertama dalam simulasi metode Recurrent Neural Network (RNN) adalah 

mengimpor data input dan data target ke dalam workspace MATLAB. Data input yang 

digunakan sama seperti pada metode Feed Forward Backpropagation Neural Network 

(FFBPN), yaitu hasil normalisasi jumlah pelanggan PLN dan konsumsi energi listrik di 

Provinsi Riau dari lima sektor utama yakni rumah tangga, komersil, publik, industri, dan 

gedung pemerintahan. Data ini disusun dalam bentuk matriks berukuran 10 × 10, yang 

merepresentasikan 10 variabel dengan data historis selama 10 tahun. Sementara itu, data 

target yang digunakan adalah hasil normalisasi daya tersambung aktual dalam periode yang 

sama. 

2. Pemanggilan GIU nntool 

Setelah data tersedia di workspace, langkah selanjutnya adalah menjalankan perintah 

nntool di MATLAB. Perintah ini akan membuka jendela Neural Network yang menampilkan 

berbagai opsi, seperti input, target, network, output, dan error. Pada tahap ini, data yang telah 

dipersiapkan sebelumnya akan dimasukkan sebagai variabel input, sementara data daya 

tersambung akan digunakan sebagai variabel target. Setelah memastikan bahwa kedua 

variabel telah dimasukkan dengan benar, maka dapat menekan tombol OK untuk 

melanjutkan ke tahap pemodelan berikutnya. 

3. Menentukan Parameter Algoritma Recurrent Neural Network 

Dalam proses pelatihan jaringan saraf tiruan menggunakan algoritma Recurrent Neural 

Network (RNN), parameter yang digunakan disamakan dengan metode Feed Forward 

Backpropagation (FFBP). Hal ini bertujuan untuk membandingkan kinerja kedua algoritma 

secara objektif dan menentukan metode yang menghasilkan performa terbaik dalam 

memprediksi daya tersambung di Provinsi Riau. 

 

Jumlah epoch ditetapkan sebanyak 3000 iterasi agar jaringan memiliki cukup waktu 

untuk belajar pola data dengan optimal. Waktu pelatihan (training time) ditetapkan infinite, 

sehingga model akan terus dilatih hingga mencapai kriteria penghentian yang telah 

ditentukan. Target error ditetapkan pada 0 untuk memastikan tingkat akurasi yang maksimal, 

sementara kriteria kegagalan (failure criteria) ditentukan pada 1500 iterasi jika model tidak 

menunjukkan peningkatan yang signifikan. Kecepatan pembelajaran (learning rate) diatur 

pada 0.001 untuk menghindari perubahan bobot yang terlalu besar, yang dapat menyebabkan 

osilasi atau gagal konvergensi. Fungsi aktivasi yang digunakan adalah tansig, yang cocok 

untuk menangani pola data non-linear.  
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Struktur jaringan yang diterapkan adalah 10 neuron pada lapisan input, dua lapisan 

tersembunyi masing-masing dengan 20 dan 10 neuron, serta satu neuron pada lapisan output. 

Metode pelatihan yang digunakan dalam algoritma RNN adalah Gradient Descent with 

Momentum and Adaptive Learning Rate. Fungsi pembelajaran yang digunakan adalah 

learngdm, yang membantu menjaga stabilitas selama proses pelatihan dengan 

mempertahankan momentum agar jaringan tidak mudah terjebak dalam local minima. 

Dengan parameter yang disamakan antara FFBP dan RNN, perbandingan akurasi dan 

performa kedua algoritma dapat dilakukan secara lebih objektif, sehingga metode terbaik 

dalam memprediksi daya tersambung dapat ditentukan.  

Walaupun memiliki parameter yang disandingkan sama namun kedua metode ini 

memiliki arsitektur yang berbeda seperti yang ditunjukan Gambar 3.7 arsitektur algoritma 

RNN dan Gambar 3.8 arsitektur algoritma FFBP. 

 

 

Gambar 3.7 Arsitektur Recurrent Neural Network 

 

Gambar 3.8 Arsitektur Feed Forward Backpropagation 

 

4. Melakukan Training Data 

Dalam proses pelatihan data pada Recurrent Neural Network, inisialiasi bobot dan bias 

bekerja sebagai berikut: 
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1. Proses pelatihan data pada Recurrent Neural Network (RNN) diawali dengan tahap 

feedforward, di mana keadaan tersembunyi ℎ𝑡 dihitung menggunakan persamaan 

(2.15).  

2. Setelah itu, hasil perhitungan ini diteruskan ke lapisan output dengan menggunakan 

persamaan (2.16), di mana output yt diperoleh dengan mengalikan bobot Why dengan 

nilai hidden layer ht, 

3. Selanjutnya, model menghitung tingkat kesalahan atau error menggunakan fungsi 

biaya Sum Squared Error (SSE) yang dirumuskan dalam persamaan (2.17). SSE 

mengukur selisih antara output yang dihasilkan oleh model dengan target yang 

diharapkan, sehingga semakin kecil nilai SSE, semakin baik performa model.  

4. Untuk meningkatkan akurasi, bobot jaringan diperbarui melalui proses 

backpropagation dengan menggunakan persamaan (2.18), di mana metode gradient 

descent diterapkan untuk menyesuaikan bobot berdasarkan turunan error terhadap 

setiap bobot. Parameter µ   (learning rate) berperan dalam menentukan besarnya 

perubahan bobot dalam setiap iterasi. Proses ini berulang hingga model mencapai 

tingkat konvergensi yang optimal, sehingga mampu menghasilkan prediksi yang 

lebih akurat. 

 

 

6. Hasil Peramalan 

Setelah melakukan pelatihan data maka didapatkan data hasil peramalan yang akan 

diukur tingkat akurasinya melalui MAPE. 

3.11. Perhitungan Tingkat Akurasi (MAPE) 

Apabila nilai MAPE yang diperoleh berada di bawah 10%, maka hasil peramalan 

dianggap sangat akurat. Namun, jika MAPE melebihi 10%, maka diperlukan simulasi ulang 

dengan menyesuaikan parameter pelatihan atau fungsi aktivasi yang digunakan untuk 

meningkatkan akurasi model. MAPE dihitung dengan membandingkan nilai prediksi dengan 

nilai aktual dalam bentuk persentase selisih, di mana perhitungan dilakukan untuk setiap titik 

data sebelum dirata-ratakan guna memperoleh ukuran keseluruhan error. Persamaan (2.19) 

menggambarkan perhitungan MAPE secara matematis, di mana semakin kecil nilai MAPE, 

semakin baik kinerja model dalam memprediksi nilai sebenarnya. Sebaliknya, semakin besar 

nilai MAPE, maka semakin tinggi tingkat kesalahan prediksi, yang menunjukkan perlunya 

optimasi lebih lanjut pada model RNN dengan FFBP untuk meningkatkan akurasinya. 
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3.12. Prediksi Daya Tersambung di Provinsi Riau Tahun 2025-2029 

Setelah menghitung Mean Absolute Percentage Error (MAPE), langkah berikutnya 

adalah memasukkan data testing yang baru menggunakan metode regresi linear polynomial 

yang digunakan untuk memprediksi pertumbuhan data pada input baru sesuai dengan input 

matriks sebelumnya yang berjumlah 10x10, sekarang karena terdapat 5 tahun prediksi tahun 

baru maka menjadi matriks 5x10. Dimana untuk prediksi inputan jumlah pelanggan dan 

konsumsi energi listrik dengan polinomial orde-1 persamaan 2.20. Proses perhitungan ini 

tidak dilakukan secara manual, melainkan menggunakan software MATLAB. Dalam 

MATLAB, fungsi polyfit digunakan untuk melakukan regresi linear dan polynomial orde-k. 

Fungsi ini menghitung kemiringan slope dan intercept berdasarkan data historis yang 

diberikan. Untuk memprediksi nilai berdasarkan model regresi tersebut, digunakan fungsi 

polyval yang menghitung nilai prediksi untuk variabel independen baru, seperti tahun-tahun 

mendatang. Berikut adalah contoh penggunaan fungsi regresi dalam MATLAB: 

1. Polyfit digunakan untuk menghitung parameter regresi B0 dan B1 dari data historis 

x  

2. Polyval digunakan untuk memprediksi nilai y berdasarkan parameter regresi p dan 

variabel independen baru x’. 

 

3.13. Analisa Hasil 

Dalam penelitian ini, analisis hasil dilakukan dengan membandingkan tingkat akurasi 

dari dua metode yang digunakan, yaitu Feed Forward Backpropagation (FFBP) dan 

Recurrent Neural Network (RNN). Evaluasi akurasi dilakukan menggunakan Mean Absolute 

Percentage Error (MAPE) untuk masing-masing metode, serta perbandingan antara 

keduanya. Berikut adalah analisa hasil yang akan dilakukan dalam penelitian ini: 

1.   Pertama, melakukan simulasi untuk mengetahui tingkat akurasi atau MAPE pada 

FFBP dan RNN. 

2.   Kedua dilakukan analisis terhadap tingkat akurasi atau MAPE pada FFBP dan 

RNN, untuk mengetahui metode terbaik untuk dilakukan peramalan daya 

tersambung di Provinsi Riau. 

3.   Ketiga dilakukan simukasi prediksi daya tersambung di Provinsi Riau untuk tahun 

2025-2029.
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BAB V 

PENUTUP 

5.1 KESIMPULAN 

1. Metode Feed Forward Backpropagation dalam memprediksi daya tersambung di 

Provinsi Riau menghasilkan rata-rata MAPE sebesar 6,09%, yang masih tergolong 

cukup baik karena berada di bawah ambang 10%. Hasil ini menunjukkan bahwa 

model tersebut mampu mengikuti pola data historis dengan cukup baik. Oleh karena 

itu, meskipun dapat digunakan untuk peramalan, hasilnya masih perlu ditingkatkan 

agar lebih konsisten di semua kondisi. 

2. Metode Recurrent Neural Network memperlihatkan hasil yang lebih akurat 

dibandingkan FFBP. Nilai rata-rata MAPE sebesar 3,63% menunjukkan tingkat 

kesalahan prediksi yang relatif rendah, bahkan pada tahun 2017 kesalahannya hanya 

0,01%, tingkat kesalahan prediksi cenderung kecil dan stabil, sehingga metode ini 

lebih mampu menggambarkan pola perkembangan data dari waktu ke waktu. Dengan 

keunggulan tersebut, metode RNN dapat dinilai lebih handal untuk digunakan pada 

peramalan jangka panjang, terutama untuk data yang memiliki kecenderungan 

berubah mengikuti pertumbuhan penduduk dan aktivitas ekonomi. 

3. Prediksi daya tersambung di Provinsi Riau untuk periode 2025–2029 menunjukkan 

tren peningkatan yang berkelanjutan. Berdasarkan hasil perhitungan, nilai daya 

tersambung diperkirakan meningkat dari sekitar 5,54 pada tahun 2025 menjadi 10,16 

pada tahun 2029. Peningkatan ini sejalan dengan bertambahnya jumlah pelanggan 

PLN di berbagai sektor, termasuk rumah tangga, industri, komersial, publik, dan 

pemerintahan, serta meningkatnya konsumsi listrik secara umum. Hasil prediksi ini 

menggambarkan bahwa kebutuhan energi listrik di Provinsi Riau akan terus 

bertambah dan perlu diantisipasi dengan penyediaan infrastruktur serta kapasitas 

sistem kelistrikan yang memadai. 
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5.2 SARAN 

1. Model Recurrent Neural Network direkomendasikan sebagai metode utama dalam 

peramalan daya tersambung karena akurasinya lebih stabil, namun pengembangan 

lanjutan masih diperlukan untuk menekan fluktuasi error. 

2. Hasil prediksi daya tersambung dapat dijadikan dasar perencanaan kelistrikan oleh 

PLN dan pemerintah daerah, terutama dalam pengembangan infrastruktur jaringan, 

pembangkit, serta manajemen kebutuhan listrik. 

3. Penelitian berikutnya disarankan untuk menambahkan variabel eksternal seperti 

pertumbuhan ekonomi, kebijakan energi, dan pemanfaatan energi terbarukan guna 

meningkatkan akurasi model.
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LAMPIRAN A 

 

1. Kode Cleaning Data Jumlah Pelanggan PLN dan Konsumsi Energi Listrik 

% Cleaning Data Jumlah Pelanggan PLN Provinsi Riau (2015-2024) 

% Data Input: Jumlah Pelanggan (dalam bentuk matriks) 

data_pelanggan = [ 

    1087916, 1201666, 1329838, 1448980, 1558844, 1663114, 1765513, 1842357, 1936633, 

2023751;  % Rumah Tangga 

     95760,  105373,  115847,  126619,  133831,  143731,  158719,  177956,  179138,  

194673;  % Komersil 

     20551,   22822,   25930,   29054,   32641,   35716,   39217,   42115,   45086,   48534;  % 

Publik 

       243,     274,     271,     325,     343,     420,     513,     633,     763,     938;  % Industri 

      4073,    4792,    5199,    5652,    6075,    6412,    6693,    6859,    7130,    7388   % Gedung 

Pemerintahan 

]; 

 

% 1. Mengganti NaN dengan median dari data 

data_pelanggan(isnan(data_pelanggan)) = 

median(data_pelanggan(~isnan(data_pelanggan))); 

 

% 2. Menghapus duplikat baris (jika ada) 

data_pelanggan = unique(data_pelanggan, 'rows'); 

 

% 3. Menangani outlier dengan Z-score 

z_scores = zscore(data_pelanggan, 0, 2); 

threshold = 3; 

outliers = abs(z_scores) > threshold; 

 

% Ganti outlier dengan median baris 

for i = 1:size(data_pelanggan, 1) 

    median_row = median(data_pelanggan(i, :)); 

    data_pelanggan(i, outliers(i, :)) = median_row; 



 
 

end 

disp('Data Jumlah Pelanggan setelah cleaning:'); 

disp(data_pelanggan); 

 

% Cleaning Data Konsumsi Listrik Provinsi Riau (2015-2024) 

% Data Input: Konsumsi Listrik dalam GWh 

data_konsumsi = [ 

    2192.23, 2359.28, 2423.05, 2495.68, 2635.80, 2803.71, 2935.09, 3007.32, 3142.80, 

3375.08;  % Rumah Tangga 

     199.68,  224.33,  296.30,  403.77,  447.31,  649.89, 1593.61, 2960.77, 3180.60, 3399.60;  

% Industri 

     835.71,  931.33,  945.70, 1012.82, 1098.76, 1069.61, 1130.68, 1236.21, 1358.50, 

1423.62;  % Komersial 

     140.97,  161.75,  175.79,  191.12,  213.52,  203.12,  222.55,  260.79,  296.71,  335.50;  

% Publik 

      84.76,   91.77,   93.06,   95.77,  103.04,  106.86,  112.15,  115.41,  119.24,  125.02  % 

Gedung Pemerintahan 

]; 

 

% 1. Ganti NaN dengan median 

data_konsumsi(isnan(data_konsumsi)) = median(data_konsumsi(~isnan(data_konsumsi))); 

 

% 2. Tangani outlier 

z_scores_konsumsi = zscore(data_konsumsi, 0, 2); 

threshold = 3; 

 

for i = 1:size(data_konsumsi, 1) 

    median_row = median(data_konsumsi(i, :)); 

    data_konsumsi(i, abs(z_scores_konsumsi(i, :)) > threshold) = median_row; 

end 

 

disp('Data Konsumsi Listrik setelah cleaning:'); 

disp(data_konsumsi); 



 
 

2. Kode Normalisasi Data Jumlah Pelanggan PLN dan Konsumsi Energi Listrik 

dalam sigmoid bipolar 

% Normalisasi Tabel 3.5: Jumlah Pelanggan PLN Provinsi Riau (2015-2024) 

data_pelanggan = [ 

    1087916, 1201666, 1329838, 1448980, 1558844, 1663114, 1765513, 1842357, 1936633, 

2023751;  % Rumah Tangga 

     95760,  105373,  115847,  126619,  133831,  143731,  158719,  177956, 179138,  194673;    

% Komersil 

     20551,   22822,   25930,   29054,   32641,   35716,   39217,   42115,  45086,   48534;    % 

Publik 

       243,     274,     271,     325,     343,     420,     513,     633,    763,     938;    % Industri 

      4073,    4792,    5199,    5652,    6075,    6412,    6693,    6859,   7130,    7388     % 

Gedung Pemerintahan 

]; 

 

% Pre-allocate matrix for normalized data 

normalized_pelanggan = zeros(size(data_pelanggan)); 

 

% Normalisasi per baris (sektor) 

for i = 1:size(data_pelanggan, 1) 

    X_min = min(data_pelanggan(i,:)); 

    X_max = max(data_pelanggan(i,:)); 

    if X_max == X_min 

        normalized_pelanggan(i,:) = 0; 

    else 

        normalized_pelanggan(i,:) = 2 * ((data_pelanggan(i,:) - X_min) / (X_max - X_min)) - 

1; 

    end 

end 

 

disp('Hasil Normalisasi Jumlah Pelanggan PLN (Tabel 3.5):'); 

disp(normalized_pelanggan); 

 



 
 

% Normalisasi Tabel 3.5: Konsumsi Listrik (GWh) Provinsi Riau (2015-2024) 

data_konsumsi = [ 

    2192.2, 2359.3, 2423.1, 2495.7, 2635.8, 2803.7, 2935.1, 3007.3, 3142.8, 3375.1;  % 

Rumah Tangga 

     199.7,  224.3,  296.3,  403.8,  447.3,  649.9, 1593.6, 2960.8, 3180.6, 3399.6;  % Industri 

     835.7,  931.3,  945.7, 1012.8, 1098.8, 1069.6, 1130.7, 1236.2, 1358.5, 1423.6;  % 

Komersial 

     141.0,  161.8,  175.8,  191.1,  213.5,  203.1,  222.6,  260.8,  296.7,  335.5;  % Publik 

      84.8,   91.8,   93.1,   95.8,  103.0,  106.9,  112.2,  115.4,  119.2,  125.0   % Gedung 

Pemerintahan 

]; 

 

% Pre-allocate matrix for normalized data 

normalized_konsumsi = zeros(size(data_konsumsi)); 

 

% Normalisasi per baris (sektor) 

for i = 1:size(data_konsumsi, 1) 

    X_min = min(data_konsumsi(i,:)); 

    X_max = max(data_konsumsi(i,:)); 

    if X_max == X_min 

        normalized_konsumsi(i,:) = 0; 

    else 

        normalized_konsumsi(i,:) = 2 * ((data_konsumsi(i,:) - X_min) / (X_max - X_min)) - 1; 

    end 

end 

 

disp('Hasil Normalisasi Konsumsi Listrik (Tabel 3.5):'); 

disp(normalized_konsumsi); 

 

% Data Tabel 3.6 : Daya Tersambung Provinsi Riau (MVA) 2015-2024 

data_daya = [... 

    1908.19, 2170.31, 2390.74, 2622.06, 2850.10, 3132.69, 3716.27, 3956.04, 4215.61, 

4506.15 



 
 

]; 

 

% Pre-allocate untuk hasil normalisasi 

normalized_daya = zeros(size(data_daya)); 

 

% Normalisasi (karena 1 baris, tidak perlu loop) 

X_min = min(data_daya); 

X_max = max(data_daya); 

if X_max == X_min 

    normalized_daya(:) = 0; 

else 

    normalized_daya = 2 * ((data_daya - X_min) / (X_max - X_min)) - 1; 

end 

 

% Tampilkan hasil 

disp('Hasil Normalisasi Daya Tersambung (Tabel 3.6):'); 

disp(normalized_daya); 

  

 

>> % Tahun dan Data (2015–2024) 

tahun = 2015:2024; 

 

% Data inputan (10x10) 

data = [ 

    -1 -0.7569 -0.483 -0.2284 0.0064 0.2293 0.4481 0.6123 0.8138 1; 

    -1 -0.8056 -0.5938 -0.376 -0.2302 -0.03 0.273 0.662 0.6859 1; 

    -1 -0.8377 -0.6156 -0.3923 -0.1359 0.0839 0.3341 0.5412 0.7536 1; 

    -1 -0.9108 -0.9194 -0.764 -0.7122 -0.4906 -0.223 0.1223 0.4964 1; 

    -1 -0.5662 -0.3207 -0.0474 0.2078 0.4112 0.5807 0.6808 0.8443 1; 

    -1 -0.7175 -0.6096 -0.4869 -0.25 0.0339 0.2561 0.3781 0.6072 1; 

    -1 -0.9846 -0.9396 -0.8724 -0.8452 -0.7186 -0.1288 0.7257 0.8631 1; 

    -1 -0.6748 -0.6258 -0.3975 -0.1049 -0.2043 0.0036 0.3625 0.7785 1; 



 
 

    -1 -0.7861 -0.6422 -0.4848 -0.2545 -0.3614 -0.1609 0.2319 0.601 1; 

    -1 -0.6517 -0.5871 -0.4527 -0.0945 0.0995 0.3632 0.5224 0.7114 1 

]; 

 

% Tahun prediksi (2025–2029) 

tahun_prediksi = 2025:2029; 

 

% Inisialisasi hasil prediksi 

hasil_prediksi = zeros(size(data,1), length(tahun_prediksi)); 

 

% Loop setiap baris data 

for i = 1:size(data,1) 

    y = data(i,:); 

    % Fit polinomial orde 1 (regresi linear) 

    p = polyfit(tahun, y, 1); 

    % Prediksi untuk tahun 2025–2029 

    hasil_prediksi(i,:) = polyval(p, tahun_prediksi); 

end 

 

% Tampilkan hasil 

disp('Prediksi tahun 2025–2029 (setiap baris = kategori):'); 

disp(hasil_prediksi); 

Prediksi tahun 2025–2029 (setiap baris = kategori): 

    1.2883    1.5109    1.7334    1.9560    2.1786 

    1.1874    1.4109    1.6343    1.8577    2.0812 

    1.2172    1.4434    1.6696    1.8958    2.1220 

    0.8233    1.0349    1.2464    1.4579    1.6695 

    1.3447    1.5566    1.7685    1.9805    2.1924 

    1.0786    1.2891    1.4995    1.7100    1.9204 

    1.0972    1.3494    1.6017    1.8539    2.1061 



 
 

    1.0543    1.2617    1.4691    1.6765    1.8839 

    0.9125    1.1121    1.3118    1.5115    1.7111 

    1.1821    1.3986    1.6152    1.8317    2.0483 

>> % Data target asli 

X_p = [1908.19, 2170.31, 2390.74, 2622.06, 2850.10, 3132.69, 3716.27, 3956.04, 4215.61, 

4506.15]; 

 

% Data hasil prediksi ter-normalisasi 

Xn = [1.46159, 2.01939, 2.61736, 3.23479, 3.86395]; 

 

% Nilai maksimum dan minimum dari data asli 

X_max = max(X_p); 

X_min = min(X_p); 

 

% Denormalisasi 

X_denorm = 0.5 * (Xn + 1) * (X_max - X_min) + X_min; 

 

% Tampilkan hasil 

disp('Hasil denormalisasi:'); 

disp(X_denorm); 

Hasil denormalisasi: 

   1.0e+03 * 

 

    5.1057    5.8303    6.6071    7.4091    8.2264 (HASIL PERAMALAN DAYA TERSAMBUNG 2025-

2029) 

 

>> 
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