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Abstrak 

Peramalan Pemakaian Listrik berdampak besar dalam operasi sistem tenaga listrik 
mulai dari perencanaan pembangkitan, analisis aliran daya, unit commitment, hydro thermis, 
dan operasi ekonomis sistem tenaga. Oleh karena itu peramalan Pemakaian listrik menjadi 
penting. Dalam penelitian ini menggunakan data time series dari pemakaian listrik wilayah 
Kalimantan Selatan dan Tengah periode 2008 - 2012 karena memiliki atribut waktu, metode 
yang digunakan Backpropagation Neural Network. Hasil penelitian ini mampu menghasilkan 
Peramalan Pemakaian Listrik  dengan struktur 12-3-1 Root Mean Square Error yang dihasilkan 
mencapai 0.024, dan pada struktur 12-25-1 mampu menghasilkan Root Mean Square Error  
0.011, dan terakhir pada struktur 12-100-1 mampu menghasilkan Root Mean Square Error  
0.0098. 

  

Kata kunci: Prediksi, Time Series, Backpropagation Neural Network , Listrik 
 
 

Abstrak 
Electricity consumption forecasting a major impact in the operation of the power system from 
the planning of generation, power flow analysis, unit commitment, hydro thermal, and 
economical operation of power systems. Therefore forecasting power consumption becomes 
important. In this study using time series data of electricity consumption regions of South and 
Central Kalimantan period 2008 - 2012 as having the attributes of time, the method used 
Backpropagation Neural Network. Results of this study could generate Electricity Consumption 
Forecasting 12-3-1 structure Root Mean Square Error output reached 0024, and at 12-25-1 
structures capable of producing Root Mean Square Error 0011, and the last on the structure 
capable 12-100-1 generate Root Mean Square Error 0.0098. 
 
Keywords: Prediction, Time Series, Backpropagation Neural Network, Electricity  
 
1. Pendahuluan 

Operasi sistem tenaga listrik modern biasanya berhubungan dengan berbagai variasi 
prosedur perencanaan. Perencanaan operasi meliputi metodologi dan proses pengambilan 
keputusan di mana suatu sistem tenaga listrik disusun untuk memenuhi beban listrik dalam 
jaringan yang telah ditetapkan kriteria kinerja teknis serta kriteria kinerja ekonomisnya. Proses 
perencanaan operasi harus dimulai dengan proyeksi penyaluran beban listrik masa depan pada 
interval waktu tertentu, yaitu dengan melakukan peramalan beban. Peramalan beban listrik 
diklasifikasikan menjadi tiga bagian yaitu peramalan beban jangka pendek (short term load 
forecasting), jangka menengah (medium term load forecasting) dan jangka panjang (long term 
load forecasting). Setiap model peramalan beban menggunakan metode yang berbeda untuk 
memenuhi tujuan spesifiknya [3].  

Peramalan beban listrik berdampak besar dalam operasi sistem tenaga listrik mulai dari 
perencanaan pembangkitan, analisis aliran daya, unit commitment, hydro thermis, dan operasi 
ekonomis sistem tenaga. Kebutuhan energi listrik semakin hari cenderung berubah-ubah, 
sehingga Perusahaan Listrik Negara (PLN) sebagai penyedia listrik harus bisa memprediksi 
kebutuhan listriknya [1]. 

PLN sendiri memiliki metode untuk memprediksi pengeluaran beban listrik dengan 
nama metode Koefisien Beban, namun masih memiliki error  yang sangat tinggi yakni berkisar 
4-5% yang bisa menimbulkan kerugian daya yang cukup besar bagi PLN [6]. 
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Prediksi time series beban listrik berdasarkan jangka waktu prediksinya terbagi menjadi 
dua cara yaitu jangka pendek dan jangka panjang. Untuk prediksi jangka pendek bisa 
digunakan model Two Level Seasonal Autoregressive (TSLAR), Autoregressive Integrated 
Moving Average (ARIMA), Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS), Fuzzy 
Substractive Clustering,  Fuzzy Time-series, dan BPNN, sedangkan untuk jangka panjang bisa 
digunakan model Radial Basis Function Neural Network dengan fungsi regresi dan BPNN [2]. 

Backpropagation Neural Network (BPNN) bisa digunakan untuk prediksi data time 
series. BPNN dipilih karena merupakan model non-linier yang dapat ditraining untuk dapat 
memetakan data historikal dan data masa depan dari data time series dengan cara demikian 
ekstrak struktur hidden dan hubungannya yang dapat menentukan data yang diramalkan. 
Sedangkan arsitektur jaringan yang paling umum digunakan dalam jaringan syaraf untuk 
keperluan keuangan adalah jaringan feedforward multilayer yang dilatih dengan menggunakan 
BPNN [5] 

Pada prinsipnya, BPNN merupakan salah satu metode pembelajaran pada artificial 
neural network (ANN) yang mempopulerkan sebuah cara untuk melatih unit – unit hidden. 
Penentuan pengambilan nilai learning rate dan momentum sangat mempengaruhi kinerja neural 
network, dalam mencapai hasil yang diharapkan.  

Parameter-parameter yang mempengaruhi kinerja BPNN yang akan digunakan dalam 
penelitian ini adalah hidden layer, learning rate, momentum, iterasi (training cycles) dan cross 
validation. Konfigurasi masing-masing parameter akan dibandingkan kinerja prediksinya 
dengan obyek data beban listrik 2008-2012 melalui pengukuran masing-masing Root Mean 
Square Error  (RMSE). 
 
2. Metode Penelitian 
2.1. Prediksi Time Series 

Peramalan time series atau prediksi time series, mengambil data series yang sudah 
eksis Xt-n, ...., Xt-2, Xt-1, Xt dan meramal Xt+1, Xt+2,... nilai data. Tujuannya adalah mengamati 
atau memodelkan data series yang eksis untuk memperkirakan nilai data selanjutnya yang 
dapat diprediksi secara akurat. Contoh data series termasuk data series finansial (saham, 
indeks, bunga, dll), data series pengamatan fisik (sunspot, cuaca, dll), data series yang bersifat 
matematika (sekuensial fibonaci, integral, dll). Frase “time series” secara umum mengacu untuk 
semua data series, baik itu tergantung ataupun tidak pada kenaikan waktu tertentu [7] 

Bekerja dalam neural network berkonsentrasi pada peramalan time series tahap ke 
depan dari nilai x sampai ke nilai yang sekarang. Secara formal dapat dinyatakan sebagai 
fungsi  f : R

N
  R yaitu untuk mendapatkan perkiraan nilai x pada waktu (t+d) dari waktu N 

langkah kembali waktu t. Peramalan time series dapat dijabarkan ke dalam bentuk persamaan, 
yaitu: x(t+d) = f(x(t), x(t-1), x(t-N+1) dan  x(t+d) = f(x(t) 

di mana x(t) adalah N-vektor time lagg x. Secara normal d akan menjadi satu, supaya f 
dapat meramalkan nilai selanjutnya dari x. 
 
 
 
 

 
 

 
 

 
Gambar 1. Persamaan Time Series 

 
2.2. Backpropagation Neural Network 

Kinerja metode pembelajaran backpropagasi dipengaruhi oleh parameter-
parameternya, diantaranya yang akan dibahas pada penulisan ini adalah hidden layer, learning 
rate, momentum, iterasi (training cycles). Nilai dari parameter – parameter ini ditentukan secara 
coba-coba, sehingga pemahaman akan kinerja tiap parameter akan membantu dalam 
menentukan nilai dari parameter yang relative lebih sesuai dengan pola data.  
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2.3. Backpropagation dalam Prediksi 

Salah satu bidang dimana backpropagation dapat diaplikasikan dengan baik adalah 
bidang prediksi. Banyak prediksi yang bisa dilakukan seperti prediksi besarnya penjualan, 
prediksi curah hujan, prediksi kelulusan mahasiswa dan lain – lain. Sebagai contoh dalam 
penjualan barang, diketahui record dan penjualan suatu produk pada beberapa bulan/tahun 
terakhir. Masalahnya adalah memperkirakan beberapa perkiraan produk yang terjual dalam 
bulan / tahun yang akan datang. Secara umum, masalah prediksi dapat dinyatakan sebagai 
berikut: 

Diketahui sejumlah data rentet waktu x1, x2, ... , xn. Masalahnya adalah memperkirakan 
berapa harga xn + 1 berdasarkan x1, x2, ... , xn. 

Dengan backpropagation, record data dipakai sebagai data pelatihan untuk mencari 
bobot yang optimal. Untuk itu kita perlu menetapkan besarnya periode dimana data 
berfluktuasi.  

Misalkan jumlah data dalam satu periode ini dipakai sebagai jumlah masukan dalam 
backpropagation. Sebagai targetnya diambil data tahun pertama setelah periode terakhir. 

Bagian tersulit adalah menentukan jumlah layar (dan unitnya). Tidak ada teori yang 
dengan pasti dapat dipakai. Tapi secara paraktis dicoba jaringan yang kecil terlebih dahulu 
(misal terdiri dari 1 layer tersembunyi dengan beberapa unit saja). Jika gagal (kesalahan tidak 
turun dalam epoch yang besar), maka jaringan diperbesar dengan menambahkan unit 
tersembunyi atau bahkan menambah layar tersembunyi [8]. 

2.4. Faktor Yang Mempengaruhi Neural Network 

Adalah kenyataan bahwa tidak semua hasil prediksi neural network memiliki tingkat 
presisi yang tinggi (yang ditandai dengan error  yang rendah). Hasil prediksi dipengaruhi oleh: 
1. Algoritma pembelajaran (learning) dan besaran iterasi yang dipilih. Ini menentukan 

seberapa rendah error  dapat ditekan. 
2. Besaran jumlah data untuk learning. Ini menentukan seberapa baik sampel data mewakili 

keadaan sebenarnya.   
3. Jumlah lapisan tersembunyi (hidden layer). Ini menentukan kemampuan network untuk  

membentuk  fungsi yang memadai. Untuk fungsi yang smooth, memerlukan  hidden layer 
yang  lebih sedikit  jika dibandingkan dengan fungsi  yang lebih kompleks [4] 

2.5.    Pengaruh jumlah data training 

Mengingat bahwa learning error  meningkat seiring bertambahnya ukuran learning set, 
dan error  test akan berkurang seiring pertambahan ukuran learning set tersebut. Sebuah 
learning error  yang rendah pada saat ukuran learning set masih kecil, tidak berarti bahwa 
kinerja jaringan sudah baik, dengan meningkatnya jumlah sampel belajar, dua macam nilai error  
akan konvergen ke nilai yang sama. Nilai ini tergantung pada kekuatan representasi jaringan : 
bobot yang optimal, adalah kuncinya. Error  jenis ini tergantung pada jumlah hidden unit dan 
fungsi aktivasi. Jika tingkat learning error  tidak bertemu untuk tingkat error  test, prosedur 
learning belum menemukan nilai global minimum. 

 
Gambar 2 . Efek Ukuran Learning Terhadap Generalisasi [4] 
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Garis putus-putus memberikan fungsi yang diinginkan. Sampel belajar digambarkan 
sebagai lingkaran dan pendekatan oleh jaringan ditunjukkan oleh garis yang ditarik 5 unit 
tersembunyi yang digunakan, gambar a) 4 belajar sampel, gambar b) 20 pembelajaran sampel. 

 
Gambar 3. Efek Learning Set Terhadap Besaran Nilai Error [4] 

 
Gambar diatas menunjukan bahwa tingkat rata-rata kesalahan dan tingkat kesalahan uji 

rata-rata sebagai fungsi dari jumlah sampel belajar. 

2.6. Pengaruh jumlah hidden layer 

Jaringan akan dicocok persis (fit) dengan learning sampel, tetapi karena sejumlah 
besar hidden unit, fungsi yang sebenarnya diwakili oleh jaringan menjadi lebih  tidak terduga 
dari yang sebenarnya. Khususnya dalam kasus learning sampel yang mengandung sejumlah 
noise (dan pasti terdapat dalam semua data nyata), jaringan akan 'disesuaikan’ dengan noise 
dari sampel belajar, daripada membuat sebuah pendekatan yang smooth. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Gambar 4.  Efek hidden unit terhadap kinerja jaringan [4] 
 

Garis putus-putus mewakili fungsi yang diinginkan, lingkaran menunjukkan sampel 
learning dan garis yang ditarik memberikan pendekatan dengan jaringan. Ada 12 sampel 
belajar yang digunakan. a) 5 hidden unit  b) 20 hidden unit.  

 

 

Gambar 5. Nilai learning dan test error  sebagai fungsi dari hidden unit [4] 
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Rata-rata learning error  dan rata-rata test error  sebagai fungsi dari jumlah hidden unit. 
Contoh ini menunjukkan bahwa sejumlah besar hidden unit menyebabkan error  kecil pada 
training set tetapi tidak harus menyebabkan error  kecil pada test set. Menambahkan hidden 
unit akan selalu mengarah pada reduksi E Learning. Namun, menambahkan hidden unit segera 
menyebabkan reduksi E test, tapi kemudian menyebabkan peningkatan nilai E test. Efek ini 
disebut efek puncak (peaking effect). 

 
2.7.  Parameter Evaluasi Root Mean Square Error  

Untuk mengevaluasi akurasi dan peramalan kinerja, penelitian ini menggunakan 
evaluasi: Root Mean Square Error  (RMSE). Formula untuk menghitung indeks ini diberikan di 
bawah ini: 

Root Mean Square Error   adalah penjumlahan kuadrat error  atau selisih antara nilai 
sebenarnya (aktual) dan nilai prediksi, kemudian membagi jumlah tersebut dengan banyaknya 
waktu data peramalan dan kemudian menarik akarnya. Jika nilai RMSE semakin kecil maka 
estimasi model atau variabel tersebut semakin valid. Nilai RMSE dapat dirumuskan sebagai 
berikut : 
 

 
 
2.8.  Analisa Kebutuhan 

Pada penelitian ini Pengumpulan data menggunakan wawancara, observasi dan studi 
pustaka. 

 
2.8.1. Pengolahan Data  

Dalam penelitian ini sampel data yang digunakan adalah data pemakaian listrik bulanan 
di wilayah Kalselteng. 
 

Tabel 1. Pemakaian Listrik (KWh) PT. PLN (Persero) Wilayah Kalselteng 

NO BULAN 2008 2009 2010 2011 2012 

1 JANUARI 131,491,689  132,451,736  155,781,978 161,704,317  188,717,472  

2 FEBRUARI 134,056,571   138,286,053  151,965,744 164,640,190  190,483,997 

3 MARET 135,821,580  139,578,240  147,315,196  156,564,935  189,249,189  

4 APRIL 128,660,309  136,634,225  152,238,646  168,037,632  196,636,088  

5 MEI 136,182,395  146,991,133  157,687,861  167,268,396  197,876,478  

6 JUNI 135,164,925  149,042,588  162,596,433  176,692,259  211,469,641  

7 JULI 129,082,616  158,569,305  161,390,924  180,139,691  207,067,700  

8 AGUSTUS 121,053,750  147,285,638  150,098,690  177,808,551  198,155,662 

9 SEPTEMBER 134,931,708  150,577,181  162,330,121  181,930,330  216,344,685 

10 OKTOBER 138,025,289  152,064,883  167,423,798 192,163,045  210,055,695 

11 NOVEMBER 149,336,384  153,437,707  162,812,924  192,222,130  210,820,766 

12 DESEMBER 150,172,355  163,957,474  170,363,567  197,915,285  223,914,330  

JUMLAH 1,623,979,57
1 

1,768,876,16
3 

1,902,005,88
2 

2,117,086,76
1 

2,440,791,70
3 

 
Tabel 1. menyajikan data pemakaian listrik (KWh) untuk wilayah Kalselteng dari tahun 

2008 sampai dengan 2012. Data-data ini akan digunakan sebagai data latih sekaligus sebagai 
data uji bagi sistem prediksi time series yang mana 12 bulan awal digunakan digunakan 
sebagai data latih dan data berikutnya dijadikan data uji sebagai pembanding antara hasil 
prediksi dan kenyataan. 
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2.8.2. Teknik Analisa Data 
Sebelum dilakukan proses perhitungan ditentukan besaran-besaran yang akan 

dilakukan perhitungan: 
1. α = 0,3 
2. error  = 10

-5
 

3. epoch = 1000 
4. fungsi aktifasi = sigmoid biner 

 
Data time series pada tabel 1. terlebih dahulu dinormalisasi agar nilainya menjadi 

antara 0,1 – 0,9 dengan rumus: 

   

x’ = hasil normalisasi 
x = data awal 
a = nilai minimal data awal 
b = nilai maksimal data awal 

hal ini dimaksudkan agar dapat diproses dengan fungsi aktivasi BPNN sigmoid biner. Fungsi 
sigmoid biner tidak bisa memproses nilai 0 dan 1. 
 

Tabel 2. Data Pemakaian Listrik Ternormalisasi 

NO BULAN 2008 2009 2010 2011 2012 

1 JANUARI 0.1812 0.1886 0.3701 0.4162 0.6263 

2 FEBRUARI 0.2011 0.2340 0.3404 0.4390 0.6400 

3 MARET 0.2149 0.2441 0.3042 0.3762 0.6304 

4 APRIL 0.1592 0.2212 0.3425 0.4654 0.6878 

5 MEI 0.2177 0.3017 0.3849 0.4594 0.6975 

6 JUNI 0.2097 0.3177 0.4231 0.5327 0.8032 

7 JULI 0.1624 0.3918 0.4137 0.5595 0.7690 

8 AGUSTUS 0.1000 0.3040 0.3259 0.5414 0.6997 

9 SEPTEMBER 0.2079 0.3296 0.4210 0.5735 0.8411 

10 OKTOBER 0.2320 0.3412 0.4606 0.6531 0.7922 

11 NOVEMBER 0.3200 0.3519 0.4248 0.6535 0.7984 

12 DESEMBER 0.3265 0.4337 0.4835 0.6978 0.9000 

 
 

Kemudian data diurutkan agar memiliki pola 12 inputan dan 1 target sehingga hasilnya 

menjadi seperti pada tabel 3: 

Tabel 3. Tabel Data Training 
Pola X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 X11 X12 Target 

1 0.1812 0.2011 0.2149 0.1592 0.2177 0.2097 0.1624 0.1000 0.2079 0.2320 0.3200 0.3265 0.1886 

2 0.2011 0.2149 0.1592 0.2177 0.2097 0.1624 0.1000 0.2079 0.2320 0.3200 0.3265 0.1886 0.2340 

3 0.2149 0.1592 0.2177 0.2097 0.1624 0.1000 0.2079 0.2320 0.3200 0.3265 0.1886 0.2340 0.2441 

4 0.1592 0.2177 0.2097 0.1624 0.1000 0.2079 0.2320 0.3200 0.3265 0.1886 0.2340 0.2441 0.2212 

5 0.2177 0.2097 0.1624 0.1000 0.2079 0.2320 0.3200 0.3265 0.1886 0.2340 0.2441 0.2212 0.3017 

6 0.2097 0.1624 0.1000 0.2079 0.2320 0.3200 0.3265 0.1886 0.2340 0.2441 0.2212 0.3017 0.3177 

7 0.1624 0.1000 0.2079 0.2320 0.3200 0.3265 0.1886 0.2340 0.2441 0.2212 0.3017 0.3177 0.3918 

8 0.1000 0.2079 0.2320 0.3200 0.3265 0.1886 0.2340 0.2441 0.2212 0.3017 0.3177 0.3918 0.3040 

9 0.2079 0.2320 0.3200 0.3265 0.1886 0.2340 0.2441 0.2212 0.3017 0.3177 0.3918 0.3040 0.3296 

10 0.2320 0.3200 0.3265 0.1886 0.2340 0.2441 0.2212 0.3017 0.3177 0.3918 0.3040 0.3296 0.3412 

11 0.3200 0.3265 0.1886 0.2340 0.2441 0.2212 0.3017 0.3177 0.3918 0.3040 0.3296 0.3412 0.3519 
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12 0.3265 0.1886 0.2340 0.2441 0.2212 0.3017 0.3177 0.3918 0.3040 0.3296 0.3412 0.3519 0.4337 

13 0.1886 0.2340 0.2441 0.2212 0.3017 0.3177 0.3918 0.3040 0.3296 0.3412 0.3519 0.4337 0.3701 

14 0.2340 0.2441 0.2212 0.3017 0.3177 0.3918 0.3040 0.3296 0.3412 0.3519 0.4337 0.3701 0.3404 

15 0.2441 0.2212 0.3017 0.3177 0.3918 0.3040 0.3296 0.3412 0.3519 0.4337 0.3701 0.3404 0.3042 

16 0.2212 0.3017 0.3177 0.3918 0.3040 0.3296 0.3412 0.3519 0.4337 0.3701 0.3404 0.3042 0.3425 

17 0.3017 0.3177 0.3918 0.3040 0.3296 0.3412 0.3519 0.4337 0.3701 0.3404 0.3042 0.3425 0.3849 

18 0.3177 03918 0.3040 0.3296 0.3412 0.3519 0.4337 0.3701 0.3404 0.3042 0.3425 0.3849 0.4231 

19 0.3918 0.3040 0.3296 0.3412 0.3519 0.4337 0.3701 0.3404 0.3042 0.3425 0.3849 0.4231 0.4137 

20 0.3040 0.3296 0.3412 0.3519 0.4337 0.3701 0.3404 0.3042 0.3425 0.3849 0.4231 0.4137 0.3259 

21 0.3296 0.3412 0.3519 0.4337 0.3701 0.3404 0.3042 0.3425 0.3849 0.4231 0.4137 0.3259 0.4210 

22 0.3412 0.3519 0.4337 0.3701 0.3404 0.3042 0.3425 0.3849 0.4231 0.4137 0.3259 0.4210 0.4606 

23 0.3519 0.4337 0.3701 0.3404 0.3042 0.3425 0.3849 0.4231 0.4137 0.3259 0.4210 0.4606 0.4248 

24 0.4337 0.3701 0.3404 0.3042 0.3425 0.3849 0.4231 0.4137 0.3259 0.4210 0.4606 0.4248 0.4835 

25 0.3701 0.3404 0.3042 0.3425 0.3849 0.4231 0.4137 0.3259 0.4210 0.4606 0.4248 0.4835 0.4162 

26 0.3404 0.3042 0.3425 0.3849 0.4231 0.4137 0.3259 0.4210 0.4606 0.4248 0.4835 0.4162 0.4390 

27 0.3042 0.3425 0.3849 0.4231 0.4137 0.3259 0.4210 0.4606 0.4248 0.4835 0.4162 0.4390 0.3762 

28 0.3425 0.3849 0.4231 0.4137 0.3259 0.4210 0.4606 0.4248 0.4835 0.4162 0.4390 0.3762 0.4654 

29 0.3849 0.4231 0.4137 0.3259 0.4210 0.4606 0.4248 0.4835 0.4162 0.4390 0.3762 0.4654 0.4594 

30 0.4231 0.4137 0.3259 0.4210 0.4606 0.4248 0.4835 0.4162 0.4390 0.3762 0.4654 0.4594 0.5327 

31 0.4137 0.3259 0.4210 0.4606 0.4248 0.4835 0.4162 0.4390 0.3762 0.4654 0.4594 0.5327 0.5595 

32 0.3259 0.4210 0.4606 0.4248 0.4835 0.4162 0.4390 0.3762 0.4654 0.4594 0.5327 0.5595 0.5414 

33 0.4210 0.4606 0.4248 0.4835 0.4162 0.4390 0.3762 0.4654 0.4594 0.5327 0.5595 0.5414 0.5735 

34 0.4606 0.4248 0.4835 0.4162 0.4390 0.3762 0.4654 0.4594 0.5327 0.5595 0.5414 0.5735 0.6531 

35 0.4248 0.4835 0.4162 0.4390 0.3762 0.4654 0.4594 0.5327 0.5595 0.5414 0.5735 0.6531 0.6535 

36 0.4835 0.4162 0.4390 0.3762 0.4654 0.4594 0.5327 0.5595 0.5414 0.5735 0.6531 0.6535 0.6978 

37 0.4162 0.4390 0.3762 0.4654 0.4594 0.5327 0.5595 0.5414 0.5735 0.6531 0.6535 0.6978 0.6263 

38 0.4390 0.3762 0.4654 0.4594 0.5327 0.5595 0.5414 0.5735 0.6531 0.6535 0.6978 0.6263 0.6400 

39 0.3762 0.4654 0.4594 0.5327 0.5595 0.5414 0.5735 0.6531 0.6535 0.6978 0.6263 0.6400 0.6304 

40 0.4654 0.4594 0.5327 0.5595 0.5414 0.5735 0.6531 0.6535 0.6978 0.6263 0.6400 0.6304 0.6878 

41 0.4594 0.5327 0.5595 0.5414 0.5735 0.6531 0.6535 0.6978 0.6263 0.6400 0.6304 0.6878 0.6975 

42 0.5327 0.5595 0.5414 0.5735 0.6531 0.6535 0.6978 0.6263 0.6400 0.6304 0.6878 0.6975 0.8032 

43 0.5595 0.5414 0.5735 0.6531 0.6535 0.6978 0.6263 0.6400 0.6304 0.6878 0.6975 0.8032 0.7690 

44 0.5414 0.5735 0.6531 0.6535 0.6978 0.6263 0.6400 0.6304 0.6878 0.6975 0.8032 0.7690 0.6997 

45 0.5735 0.6531 0.6535 0.6978 0.6263 0.6400 0.6304 0.6878 0.6975 0.8032 0.7690 0.6997 0.8411 

46 0.6531 0.6535 0.6978 0.6263 0.6400 0.6304 0.6878 0.6975 0.8032 0.7690 0.6997 0.8411 0.7922 

47 0.6535 0.6978 0.6263 0.6400 0.6304 0.6878 0.6975 0.8032 0.7690 0.6997 0.8411 0.7922 0.7984 

48 0.6978 0.6263 0.6400 0.6304 0.6878 0.6975 0.8032 0.7690 0.6997 0.8411 0.7922 0.7984 0.9000 

 

Tahapan selanjutnya menggunakan  metode Backpropagation Neural Network  adalah 

inisialisasi nilai bobot node-node pada hidden layer beserta biasnya dengan bilangan acak 

kecil, hasilnya seperti pada tabel 4. 
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Tabel 4. Bobot Node Hidden Layer 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 
Berikutnya dilakukan inisialisasi bobot untuk output Y dengan bilangan acak kecil, hasilnya 
seperti pada tabel 5.. 
 

Tabel 5. Bobot Output 

   Y 

W0 -0.1 

W1 0.2 

W2 0.1 

W3 -0.4 

 
Proses berikutnya akan terus diulang sampai kondisi penghentian terpenuhi, dalam perhitungan 

ini kondisi penghentinya adalah error  = 0.00005 atau epoch = 1000. 

3. Hasil dan Pembahasan 
3.1.  Hasil  

Setelah melakukan login, user akan diberi akses ke form prediksi untuk menjalankan 
proses Backpropagation Neural Network terhadap data pemakaian listrik. Pada default-nya 
node diisi 3, epoch 1000, dan error target 0.00005. Bobot V dan W awal bisa ditentukan sendiri 
atau dibuat otomatis secara acak. 

Pada kenyataannya perhitungan Backpropagation Neural Network menggunakan 
pembobotan secara otomatis dengan angka kecil secara acak, sehingga ketika proses diulang 
bisa memberikan hasil yang berbeda, bisa jadi error semakin kecil atau malah semakin besar. 
Disertakannya pembobotan manual diaplikasi dimaksudkan untuk menguji hasil perhitungan 
aplikasi dibandingkan dengan perhitungan dengan Microsoft Excel dan juga agar memberikan 
hasil yang tidak berubah-ubah. 

Pola data time series menampilkan pola data selama 5 tahun menjadi 48 pola dengan 
12 inputan dan 1 target output. Output pada proses ini adalah output ternormalisasi sedangkan 
hasil prediksi pemakaian listriknya ditampilkan pada textbox output akhir. 

Error hasil menampilkan nilai akar rata-rata kuadrat dari error pada proses iterasi 
Backpropagation Neural Network atau yang sering disebut dengan RMSE. Nilai ini sebagai 
parameter akurat atau tidaknya sebuah prediksi. 

Hasil prediksi perhitungan dari Backpropagation Neural Network, di tampilkan jumlah 

node, epoch, alpha, error target, error hasil, output normalisasi dan output akhir. Data yang 

 
Z1 Z2 Z3 

1 0.1 0.3 -0.1 

X1 0.5 0.1 -0.5 

X2 -0.2 0.1 0.2 

X3 0.1 -0.2 -0.3 

X4 0.3 0.1 -0.1 

X5 -0.4 0.4 0.2 

X6 0.3 0.5 -0.1 

X7 0.2 0.2 -0.1 

X8 -0.1 -0.3 0.4 

X9 0.1 0.1 -0.5 

X10 0.4 -0.1 -0.1 

X11 -0.3 0.2 0.1 

X12 0.2 0.3 -0.2 
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dihitung pada penelitian ini adalah data pemakaian listrik perbulan pada Wilayah Kalselteng dari 

Januari 2008 sampai Desember 2012. Contoh output hasil prediksi dapat dilihat pada           

gambar 6. 

 

 
 

Gambar 6. Laporan Hasil Prediksi 

 
 
3.2. Pembahasan 

Pengujian aplikasi  dari data bulan Januari 2008 sampai Januari 2009 untuk diuji dan 
dibandingkan dengan data asli pada Wilayah Kalselteng bulan Februari 2009 sampai Desember 
2012. Hasil pengujian dapat dilihat seperti pada tabel 6. 

 
Tabel 6.  Perbandingan Data PLN dan Aplikasi 

PERBANDINGAN  

Bulan Kenyataan Aplikasi Selisih 
 

Feb-09 
138,286,053 135,355,922 -2,930,131 

 

Mar-09 139,578,240 135,340,919 -4,237,321 
 

Apr-09 136,634,225 137,449,481 815,256 
 

May-09 146,991,133 136,637,594 -10,353,539 
 

Jun-09 149,042,588 138,991,697 -10,050,891 
 

Jul-09 158,569,305 141,804,021 -16,765,284 
 

Aug-09 147,285,638 143,961,987 -3,323,651 
 

Sep-09 150,577,181 143,915,881 -6,661,300 
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Oct-09 152,064,883 144,392,563 -767,2320 
 

Nov-09 153,437,707 144,937,996 -8,499,711 
 

Dec-09 163,957,474 146,791,668 -17,165,806 
 

Jan-10 155,781,978 148,709,286 -7,072,692 
 

Feb-10 151,965,744 149,500,073 -2,465,671 
 

Mar-10 147,315,196 149,920,138 2,604,942 
 

Apr-10 152,238,646 147,435,163 -4,803,483 
 

May-10 157,687,861 149,900,778 -7787083 
 

Jun-10 162,596,433 149,952,761 -12,643,672 
 

Jul-10 161,390,924 151,380,224 -10,010,700 
 

Aug-10 150,098,690 153,761,936 3,663,246 
 

Sep-10 162,330,121 150,182,215 -12,147,906 
 

Oct-10 167,423,798 152,685,645 -14,738,153 
 

Nov-10 162,812,924 154,529,961 -8,282,963 
 

Jan-11 161,704,317 156,373,315 -5,331,002 
 

Feb-11 164,640,190 159,360,298 -5,279,892 
 

Mar-11 156,564,935 157,248,057 683,122 
 

Apr-11 168,037,632 156,549,609 -11,488,023 
 

May-11 167,268,396 159,492,221 -7,776,175 
 

Jun-11 176,692,259 159,256,024 -17,436,235 
 

Jul-11 180,139,691 161,060,643 -19,079,048 
 

Aug-11 177,808,551 164,500,090 -13,308,461 
 

Sep-11 181,930,330 163,493,749 -18,436,581 
 

Oct-11 192,163,045 165,968,568 -26,194,477 
 

Nov-11 192,222,130 170,170,093 -22,052,037 
 

Dec-11 197,915,285 172,787,847 -25,127,438 
 

Jan-12 188,717,472 175,138,001 -13,579,471 
 

Feb-12 190,483,997 179,790,563 -10,693,434 
 

Mar-12 189,249,189 181,350,723 -,7898,466 
 

Apr-12 196,636,088 180,036,516 -16,599,572 
 

May-12 197,876,478 185,248,500 -12,627,978 
 

Jun-12 211,469,641 185,153,536 -26316105 
 

Jul-12 207,067,700 189,628,735 -17,438,965 
 

Aug-12 198,155,662 195,003,153 -3,152,509  

Sep-12 216,344,685 194,472,239 -21,872,446 
 

Oct-12 210,055,695 196,375,049 -13,680,646 
 

Nov-12 210,850,426 203,681,631 -7,168,795 
 

Dec-12 223,914,330 199,946,462 -23,967,868 
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PERBANDINGAN TERNORMALISASI 

Kenyataan Aplikasi Selisih 

0.234 0.4929356 0.258936 

0.2441 0.4925234 0.248423 

0.2212 0.5504538 0.329254 

0.3017 0.5281481 0.226448 

0.3177 0.5928244 0.275124 

0.3918 0.6700897 0.27829 

0.304 0.5885064 0.284506 

0.3296 0.5875232 0.257923 

0.3412 0.5976882 0.256488 

0.3519 0.6093193 0.257419 

0.4337 0.6488479 0.215148 

0.3701 0.6156762 0.245576 

0.3404 0.6304215 0.290022 

0.3042 0.6382542 0.334054 

0.3425 0.5919184 0.249418 

0.3849 0.6378932 0.252993 

0.4231 0.6388625 0.215763 

0.4137 0.6654796 0.25178 

0.3259 0.7098899 0.38399 

0.421 0.643141 0.222141 

0.4606 0.689821 0.229221 

0.4248 0.6775489 0.252749 

0.4162 0.6730229 0.256823 

0.439 0.7214835 0.282484 

0.3762 0.6872146 0.311015 

0.4654 0.675883 0.210483 

0.4594 0.7236238 0.264224 

0.5327 0.7197918 0.187092 

0.5595 0.6752403 0.11574 

0.5414 0.6882461 0.146846 

0.5735 0.6746206 0.101121 

0.6531 0.690241 0.037141 

0.6535 0.652573 -0.00093 

0.6978 0.6815402 -0.01626 

0.6263 0.6629266 0.036627 

0.64 0.711352 0.071352 

0.6304 0.7275906 0.097191 

0.6878 0.7139119 0.026112 

0.6975 0.76816 0.07066 

0.8032 0.7671715 -0.03603 
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0.769 0.7067516 -0.06225 

0.6997 0.7543045 0.054604 

0.8411 0.749607 -0.09149 

0.7922 0.7936893 0.001489 

0.7982 0.7623313 -0.03587 

0.9 0.7582357 -0.14176 

 

Proses Backpropagation Neural Network memerlukan normalisasi untuk fungsi aktifasi 

sigmoid biner sehingga tidak bisa memprediksi dengan langsung dengan angka – angka yang 

besar seperti pada prediksi pemakaian listrik. Hasil prediksi time series Backpropagation Neural 

Network menghasilkan selisih yang kecil dalam data ternormalisasi bahkan bisa mencapai 

selisih yang sangat kecil yaitu 0.001489 pada prediksi Bulan September 2012. Namun ketika 

dikembalikan kebentuk asal ternyata selisih yang didapat sangat besar mencapai -25,127,438 

pada prediksi Desember 2011.  

4. Kesimpulan 
Pemakaian listrik pada umumnya berubah-ubah pada setiap bulannya. Prediksi 

pemakaian listrik mampu membantu pihak PLN dalam menyediakan sumber daya agar tidak 
berlebihan dan tidak kekurangan. Prediksi time series pemakaian listrik dengan 
Backpropagation Neural Network  mampu menghasilkan prediksi dengan tingkat RMSE yang 
beragam tergantung kepada struktur BPNN. Dengan struktur 12-3-1 RMSE yang dihasilkan 
mencapai 0.024, dan pada struktur 12-25-1 mampu menghasilkan RMSE 0.011, dan terakhir 
pada struktur 12-100-1 mampu menghasilkan RMSE 0.0098. 
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