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ABSTRAK

Oleh
Jimmy Lukita

Adaptive Neuro- Fuzzy Inference System (ANFIS) terbukti mampu
mengklasifikasikan pola konsumsi energi listrik degan akurasi rata-rata 66,64% dan
tingkat kesalahan 33,36%. Variasi presisi terlihat pada setiap label, dimana label 1
dan 4 memiliki nilai rendah, sementara label 2,3,dan 5 menunjukkan performa lebih
baik. Presisi tertinggi mencapai 94,28% pada label 5 menandakan kemampuan
ANFIS dalam mengenali pola konsumsi tertentu dengan lebih tepat. Keandalan
model diperkuat melalui evaluasi menggunakan RMSE,MAE dan MBE tersebut
menunjukkan kecenderungan underestimasi dalam skala yang sangat kecil. Selain
itu, penerapan normalisasi data memberikan dampak positif terhadap performa
model, dengan perbedaan signifikan dibandingkan data mentah, yaitu seilisih
RMSE sebesar 0,5022 dan MAE sebesar 0,3595. Temuan ini menekankan bahwa
pemilihian fungsi keanggotaan yang terpat serta normalisasi data berperan penting
dalam meningkatkan efektivitas anfis untuk deteksi anomali konsumsi listrik.

Keywords: ANFIS, Konsumsi Listrik, Deteksi Anomali,Pra-pemrosesan Data
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ABSTRACT

By
Jimmy Lukita

Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS) demonstrates the ability to
classify electricity consumption patterns with an average accuracy of 66.64% and
an error rate of 33.36%. Precision varies across labels, where labels 1 and 4 show
relatively low values, while labels 2, 3, and 5 achieve better performance. The
highest precision of 94.28% is recorded for label 5, highlighting ANFIS’s capability
to accurately identify specific consumption patterns. The model’s reliability is
further validated through RMSE, MAE, and MBE evaluation. The best results are
obtained using the generalized bell (gbell) membership function, yielding RMSE of
0.1634, MAE of 0.1197, and MBE of -0.00035. The MBE value indicates a very
small and almost negligible underestimation tendency. Moreover, data
normalization significantly enhances model performance, as shown by the
substantial difference compared to raw data, with RMSE reduced by 0.5022 and
MAE by 0.3595. These findings emphasize that both the selection of an appropriate
membership function and data normalization play a crucial role in strengthening
ANFIS’s effectiveness for anomaly detection in electricity consumption.

Keywords: ANFIS, Electricity Consumption, Anomaly Detection, Data Pre-
processing
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BAB I
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang
Tindakan pencurian energi listrik semakin marak dilakukan, hal ini

disebabkan penggunaan listrik yang tidak sesuai dengan kapasitas daya yang
terpasang. Selain itu, sebagian besar konsumen memiliki kecenderungan untuk
menekan biaya tagihan listrik serendah mungkin, namun tetap menginginkan
penggunaan daya yang tinggi. Saat ini sebagai contoh 1 ULP PLN Muara aman
provinsi bengkulu mengawasi 12 kecamatan dan 9 desa dan berdasarkan data pusat
statistik provinsi Bengkulu mencatat terdapat 33.613 pelanggan, dengan sekian
banyak pelanggan yang harus periksa catatan penggunaan listriknya tentu akan
membutuhkan waktu yang cukup lama apa lagi jika jumlah admin yang
memeriksanya hanya 1 orang, inspeksi pada Kwh meter juga biasanya dilakukan
setelah adanya laporan dari masyarakat terkait dugaan pencurian listrik oleh
individu tertentu atau berdasarkan data penggunaan listrik konsumen, hal inilah
perlunya solusi untuk mempercepat pemeriksaan data historis pelanggan. Pelaku
pencurian listrik umumnya bertujuan untuk menggunakan energi tanpa dikenakan
biaya oleh penyedia listrik [1] atau membayar tagihan yang nilainya lebih kecil
daripada jumlah energi yang sebenarnya digunakan [2].

Secara umum, terdapat empat jenis modus utama dalam pencurian listrik.
Modus pertama dilakukan dengan mengganti atau memodifikasi Miniature Circuit
Breaker (MCB) pada meteran listrik, sehingga daya listrik yang digunakan melebihi
kapasitas yang seharusnya. Modus kedua melibatkan manipulasi kWh meter
dengan memodifikasi terminal Kwh meter, sehingga konsumsi listrik yang tercatat
menjadi lebih rendah daripada penggunaan sebenarnya. Modus ketiga merupakan
kombinasi dari metode pertama dan kedua, yakni memodifikasi kapasitas daya
sekaligus memanipulasi meteran listrik. Modus keempat biasanya dilakukan oleh
pedagang kaki lima dan warung tenda di pinggir jalan, dengan cara membuat

sambungan listrik langsung dari jaringan Penerangan Jalan Umum (PJU). Keempat



modus tersebut diidentifikasi sesuai dengan Peraturan Direksi PT. PLN (Persero)
No. 088-Z.P/Dir/2016.

Studi mengenai metode deteksi dan pengembangan alat untuk mendeteksi
pencurian listrik telah dilakukan secara luas. Pendekatan terapan paling dasar
melibatkan perbandingan antara daya yang terukur pada meteran listrik di
Miniature Circuit Breaker (MCB) dengan data yang dihasilkan oleh perangkat
eksperimental buatan peneliti [3]. Metode yang digunakan dalam literatur dapat
secara luas dikategorikan ke dalam tiga kategori berikut: metode deteksi berbasis
perangkat keras, gabungan perangkat keras dan data, dan metode berbasis data.

Metode berbasis perangkat keras berdasarkan penelitian yang dilakukan J.
Astronomo, Dayrit, Edjic, dan Regidor menggunakan modul Arduino, GSM, dan
alarm dikembangkan untuk mengatasi kerugian yang ditimbulkan oleh pencurian
listrik. Sistem ini mendeteksi perbedaan arus antara dua sensor yang dipasang pada
kabel drop-wire dan tutup layanan. Ketika selisih arus melebihi ambang batas 0,2
ampere, sistem akan mengaktifkan alarm dan mengirimkan SMS ke perusahaan
penyedia listrik. Prototipe ini menunjukkan kinerja yang baik, dengan waktu alarm
rata-rata 7,752 detik dan waktu pengiriman SMS 15,584 detik, serta perbedaan arus
sensor rata-rata sebesar 0,339 ampere [4].

Penggunaan metode machine learning untuk mendeteksi pencurian listrik
juga pernah dilakuan oleh Abraham dan Olufemi Abiodun Penelitian ini
mengembangkan metode deteksi pencurian listrik di rumah pintar dengan
menganalisis pola konsumsi energi perangkat berbasis waktu. Lima jenis serangan
disimulasikan, dan model diuji menggunakan data serangan simulasi. Metode yang
digunakan, seperti Extreme Gradient Boost (XGB), Random Forest (RF), dan
Multilayer Perceptron (MLP). XGB mencatatkan nilai AUC tertinggi, yaitu
98,69% untuk deteksi serangan simulasi dan 98,74% untuk serangan nyata.
Penelitian ini memberikan solusi praktis bagi penyedia energi dan industri rumah
pintar [5].

Penelitian yang dilakuan Madbouly, Sayed O., dan Hedi A. Guesmi
menggunakan Model CNN-XGB yang diusulkan, yang menggabungkan
kemampuan ekstraksi fitur dari CNN dengan teknik gradient boosting XGBoost,

menunjukkan kinerja superior. Pendekatan hibrid ini meningkatkan efisiensi model,



menangani data yang tidak seimbang dengan baik, dan mengurangi masalah
overfitting. Evaluasi menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, Fl-score, dan
Area Under The Curve (AUC) untuk analisis Receiver Operating Characteristic
(ROC). Model CNN-XGB mengungguli semua model lain dalam setiap metrik,
dengan akurasi 92,7%, presisi 90,6%, recall 91,8%, F1-score 91,2%, dan AUC 0,93.
Sebagai perbandingan, model Logistic Regression mencapai akurasi 75,6% dan
AUC 0,74, sementara Random Forest dan SVM memiliki akurasi masing-masing
82,3% dan 84,1%, serta AUC 0,81 dan 0,83. Model CNN standalone mencatatkan
akurasi 87,5% dan AUC 0,88. [6].

ANFIS adalah metode hibrida yang menggabungkan logika fuzzy dan
jaringan saraf tiruan (ANN) untuk membangun hubungan input-output berdasarkan
pengetahuan manusia melalui pemilihan fungsi keanggotaan yang sesuai. Logika
fuzzy memiliki keunggulan dalam memodelkan pengetahuan manusia melalui
aturan kualitatif, sedangkan ANN unggul karena tidak memerlukan pemodelan
matematis dalam pengenalan pola dan dapat bekerja dengan data historis untuk
melakukan prediksi. Dengan menggabungkan kedua metode ini, ANFIS menjadi
alat yang lebih efektif untuk prediksi, menghasilkan tingkat kesalahan yang lebih
rendah dibandingkan ANN [7].

Berdasarkan latar belakang di atas maka penulis tertarik melakukan
penelitian penggunaan metode ANFIS dengan penambahan perlakukan pra-
pemrosesan pada data masukan berupa normalisasi. Penelitian ini mengenai
“Model Sistem Deteksi Kondisi Abnormal Pada Konsumsi Energi Listrik Pada
Jaringan Distribusi 1 Phase Menggunakan Adaptive Neuro Fuzzy Inference
System”.

1.2 Rumusan Masalah

1. Bagaimana merancang model sistem pendeteksi kondisi abnormal pada

konsumsi energi listrik dan jenis berdasarkan hasil output ANFIS.

2. Seberapa besar akurasi model sistem dalam mendeteksi kondisi

konsumsi energi listrik pelanggan.
1.3 Batasan Masalah
1. Data konsumsi energi listrik yang digunakan dalam penelitian ini

bersumber dari data historis APP pribadi.



2. Data yang diuji dan dianalisis dalam penelitian ini dilakukan secara

sintetik, bukan berdasarkan data serangan nyata.

14 Tujuan Penelitian
1. Merancang sistem pendeteksi kondisi abnormal pada konsumsi energi
listrik berdasarkan hasil output ANFIS.
2. Mengukur dan mengevaluasi akurasi sistem dalam mendeteksi kondisi
konsumsi energi listrik untuk memastikan efektivitasnya dalam

mengidentifikasi anomali pada konsumsi listrik.



BAB II
TINJAUAN PUSTAKA
2.1 Alat Pengukur dan Pembatas (App)

Perangkat pembatas daya merupakan komponen yang berfungsi untuk
mengatur batas konsumsi daya listrik pelanggan sesuai dengan ketentuan dalam
Perjanjian Jual Beli Tenaga Listrik antara PLN dan pelanggan. Sementara itu, alat
ukur adalah perangkat elektromekanis atau elektronik yang berperan dalam
mencatat energi listrik yang digunakan oleh pelanggan. Kedua perangkat ini, yang
dikenal sebagai APP (Alat Pengukur dan Pembatas), berfungsi untuk mengukur
serta membatasi daya listrik yang dikonsumsi. Pengukuran dilakukan untuk
menentukan jumlah energi listrik yang telah digunakan dalam periode tertentu,
sedangkan pembatasan daya diterapkan agar konsumsi daya pelanggan tidak
melebihi kapasitas yang disediakan oleh PLN [8]. Ada dua jenis App, App Tanpa
Oka (App Terpadu) Dan Dengan Oka yang dapat dilihat pada Gambar 2.1.

APP TYPE DENGAN
oK

APP TYPE TANPA OK
(APP TERPADU)

Gambar 2.1 App Type Tanpa Ok (App Terpadu) Dan Type Dengan Oka

Gambar 2.1 Menunjukan ada dua jenis APP, APP yang menggunakan box
oka dan tidak menggunakan box oka. APP yang dilengkapi dengan box oka

dirancang untuk mempermudah proses pemeriksaan dan pengelolaan jaringan



listrik tanpa perlu membuka segel APP. Dalam konfigurasi ini, jaringan listrik dari
transmisi utama terlebih dahulu disambungkan ke terminal yang berada di dalam
box oka, sebelum dialirkan ke terminal APP. Box oka berperan sebagai penghubung
utama yang memungkinkan teknisi melakukan pemeriksaan atau pengukuran
langsung pada terminal tersebut, sehingga segel APP tetap aman. Sistem ini
dirancang untuk meningkatkan efisiensi pemeriksaan sekaligus menjaga keamanan
dan mencegah adanya akses tidak sah terhadap APP.
2.2 Jenis Pelanggaran

Menurut Peraturan Direksi PT. PLN (Persero) No 088-Z.P/Dir/2016
Tentang Penertiban Pemakaian Tenaga Listrik, Jenis Dan Golongan Pelanggaran
Pemakaian Tenaga Listrik Sebagai Berikut:
1. Pelanggaran Golongan I (PI) merupakan pelanggaran yang mempengaruhi
batas daya tetapi tidak mempengaruhi pengukuran energi;
2. Pelanggaran Golongan II (PII) merupakan pelanggaran yang mempengaruhi
pengukuran energi tetapi tidak mempengaruhi batas daya;
3. Pelanggaran Golongan III (PIII) merupakan pelanggaran yang
mempengaruhi batas daya dan mempengaruhi pengukuran energi;
4. Pelanggaran Golongan IV (PIV) merupakan pelanggaran yang dilakukan
oleh Bukan Pelanggan yang menggunakan tenaga listrik tanpa alas dan hak
yang sah.
2.3 Skenario Pencurian Listrik

Perbedaan antara konsumen yang melakukan tindakan pencurian listrik dan
konsumen yang tidak melakukan pencurian listrik dapat dilihat berdasarkan pola
konsumsi energi listriknya dari waktu kewaktu, dimana konsumen ilegal cenderung
memiliki pola yang tidak biasa dibandingkan dengan konsumen legal. Untuk tujuan
penelitian ini dilakukan 3 skenario dasar pencurian listrik yang dianggap cukup

akurat [9]. 3 skenario dasar pencurian listrik dapat dilihat pada Gambar 2.2.
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Gambar 2.2 Pola Konsumsi Listrik

Gambar 2.2 Menunjukan ada 3 pola pencurian listrik, (a) overload
merupakan kondisi tindakan ilegal yang dilakukan konsumen dengan menaikan
konsumsi listrik yang biasanya pada KWh meternya telah dilakukan modifikasi
pembatasan daya, tindakan ini termasuk pelanggaran golongan 1. (b) partial thief
adalah upaya untuk memanipulasi hasil pengukuran pada KWh meter tetapi
penggunaan bebannya tetap sama dengan beban normal hal ini dilakukan konsumen
untuk menekan biaya tagihan listrik namun menginginkan penggunaan daya yang
tinggi. (c) periodic thief adalah tingkah laku konsumen dalam melakukan tindakan
ilegal pada waktu tertentu, tindakan ilegal yang dilakukan bisa berupa overload,
partial thief atau keduanya.

2.4  K-Fold Cross Validation

Dalam proses pelatihan data, salah satu metode yang diusulkan untuk
meningkatkan akurasi adalah k-Fold Cross Validation (k-FCV). Cross-validation
merupakan suatu teknik statistik yang digunakan untuk memilih model yang lebih
optimal dalam memprediksi kesalahan uji pada model prediktif [10]. Dalam
penelitian yang dilakukan, Caon et al. Menyatakan bahwa k-Fold Cross Validation
adalah teknik yang paling efektif yang dapat diterapkan pada berbagai kasus dan
mendukung pemilihan metode untuk iterasi adaptasi berikutnya[11]. Untuk model

k-Fold Cross Validation dapat dilihat pada Gambar 2.2.
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Gambar 2.3 Model evaluasi dengan k-Fold Cross Validation[11]

k iterations (k-folds)

K-Fold Cross Validation merupakan metode yang digunakan untuk
mengevaluasi kinerja model pembelajaran mesin dengan cara yang lebih
komprehensif. Dalam pendekatan ini, dataset dibagi menjadi K bagian (fold) yang
relatif seragam ukurannya. Setiap kali proses dilakukan, satu fold digunakan
sebagai data uji, sementara fold lainnya dipakai sebagai data latih. Proses ini
berulang hingga setiap fold digunakan sebagai data uji satu kali. Hasil dari setiap
iterasi kemudian dihitung, dan rata-rata nilai performa yang diperoleh memberikan
gambaran yang lebih akurat mengenai kinerja model secara keseluruhan. Salah satu
keunggulan dari K-Fold Cross Validation adalah kemampuannya untuk
memanfaatkan seluruh data, baik untuk pelatihan maupun pengujian, sehingga lebih
efisien dan dapat mengurangi bias dalam penilaian model, terutama saat bekerja
dengan dataset yang terbatas[10].

2.5 Logika Fuzzy

Fuzzy secara bahasa diartikan sebagai kabur atau samar-samar. Suatu nilai
dapat bernilai besar atau salah secara bersamaan. Logika fuzzy dikenal derajat
keanggotaan yang memiliki rentang nilai 0 (nol) hingga I(satu), berbeda dengan
himpunan tegas yang memiliki nilai 1 atau 0 (ya atau tidak). Logika fuzzy adalah
suatu cara yang tepat untuk memetakan suatu ruang input kedalam suatu ruang
output, mempunyai nilai berkelanjutan. Fuzzy dinyatakan dalam derajat dari suatu
keanggotaan dan derajat dari kebenaran, oleh sebab itu sesuatu dapat dikatakan
sebagian benar dan sebagian salah pada waktu yang sama [12].

Fungsi yang bisa digunakan pada logika fuzzy diantaranya adalah kurva

linear, kurva segitiga, dan kurva trapesium. Kurva linear merupakan sebuah garis



lurus yang digunakan sebagai pemetaan dari input kedalam derajat
keanggotaannya.
1. Linear naik, adalah sebuah tingkat naik dalam himpunan yang bermula dari
nilai domain yang memiliki nilai keanggotaan nol [0] menuju ke nilai
domain yang memiliki derajat keanggotaan yang lebih tinggi. Representasi

dari linear turun dapat dilihat pada Gambar 2.3.

nix)

0 a Domain b

Gambar 2.4 Grafik linear naik

Gambar 2.3 Grafik linier naik dalam fuzzy logic menunjukkan fungsi
keanggotaan yang meningkat secara bertahap dari 0 hingga 1. Sumbu X mewakili
nilai input, sementara sumbu Y menunjukkan derajat keanggotaan. Fungsi ini
digunakan untuk menggambarkan kategori yang berubah secara bertahap, di mana
semakin tinggi nilai input, semakin tinggi pula derajat keanggotaan. Grafik ini
membantu dalam mengukur sejauh mana suatu input memenuhi kategori tertentu
dalam sistem fuzzy. Fungsi dari keanggotaan linear naik dapat dilihat dalam

Persamaan 2.3.

u(x)= { Ez:z; ta<x<bh (2.3)

2. Linear turun, adalah sebuah tingkat turun yang bermula dari nilai domain
dengan derajat keanggotaan paling tinggi menuju ke nilai domain yang lebih

rendah. Representasi dari linear turun dapat dilihat pada Gambar 2.4.
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Gambar 2.5 Grafik linear turun

Gambar 2.4 Grafik linier turun dalam fuzzy logic menggambarkan fungsi
keanggotaan yang berkurang secara bertahap dari 1 menuju 0. Pada grafik ini,
sumbu X mewakili nilai input, sementara sumbu Y menunjukkan derajat
keanggotaan. Fungsi keanggotaan linier turun digunakan untuk menggambarkan
kategori yang berkurang secara progresif, di mana semakin tinggi nilai input,
semakin rendah derajat keanggotaan. Grafik ini digunakan untuk menunjukkan

seberapa besar suatu input keluar dari kategori tertentu dalam sistem fuzzy.

Fungsi dari keanggotaan linear turun dapat dilihat dalam Persamaan 2.4.

0:x<a

b_
,u(x)={%:a<xsb (2.4)

3. Fungsi kurva lonceng atau bisa disebut Generalized bell-shaped
membership function (gbellmf) mempunyai indikator a, b, dan c, dengan b
positif dan ¢ memperlihatkan nilai tengah atau pusat. Representasi dari

kurva lonceng dapat dilihat pada Gambar 2.5.
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Gambar 2.6 Grafik kurva lonceng

Gambar 2.5 Fungsi keanggotaan gbellmf (Generalized Bell Membership
Function) memiliki bentuk kurva menyerupai lonceng (bell-shaped curve).
Karakteristik utama kurva ini adalah nilai keanggotaannya yang tinggi di sekitar
titik pusat (center) dan menurun secara simetris ke kedua sisi seiring menjauhnya
nilai input dari pusat tersebut. Bentuk ini dikontrol oleh tiga parameter utama, yaitu
a (lebar kurva), b (kemiringan atau tingkat kelandaian sisi kurva), dan c (titik pusat

kurva).Fungsi dari keanggotaan kurva segitiga dapat dilihat dalam Persamaan 2.5.

X)) = —— (2.5)
1+|—|

a

4. Kurva trapesium, kurva ini menyerupainya seperti kurva segitiga, namun
ada beberapa titik yang bernilai derajat keanggotaan 1 (satu). Representasi
dari kurva trapesium dapat dilihat pada Gambar 2.6

()

0 a b c d >

Gambar 2.7 Grafik kurva trapesium
Gambar 2.6 Kurva trapesium dalam fuzzy logic menggambarkan fungsi

keanggotaan yang memiliki bentuk trapesium, di mana nilai keanggotaan

meningkat dari 0 hingga mencapai puncaknya, kemudian tetap konstan pada nilai
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maksimum untuk rentang input tertentu, dan akhirnya menurun kembali ke 0. Pada
grafik ini, sumbu X mewakili nilai input, sementara sumbu Y menunjukkan derajat
keanggotaan. Fungsi keanggotaan trapesium sering digunakan untuk
menggambarkan kategori yang memiliki batas bawah dan batas atas yang jelas,
dengan rentang input tertentu yang memiliki derajat keanggotaan penuh sebelum
mulai menurun. Kurva ini berguna untuk menggambarkan kondisi yang dapat
diterima dalam rentang tertentu tanpa perubahan signifikan pada nilai keanggotaan.

Fungsi dari keanggotaan kurva trapesium dapat dilihat dalam Persamaan 2.6.

O:x<adanx =c

(x-a)
w0 ! G @ <xsh (2.6)

@:b<x<c
(d-o)

2.6 Sistem Inferensi Fuzzy.

Fuzzy Inference System (FIS) adalah salah satu aplikasi dari logika fuzzy
yang telah berkembang. FIS merupakan sistem komputasi yang bekerja
berdasarkan prinsip penalaran fuzzy. Fungsi dari sistem ini adalah menentukan
suatu keputusan dengan menggunakan aturan inferensi yang didasarkan pada logika
fuzzy dan melalui suatu proses tertentu [13].

Sistem inferensi fuzzy ini terdiri dari 3 unit, yaitu sebagai berikut:

1. Fuzzification unit.
2. Fuzzy logic reasoning unit.
3. Defuzzification unit.
2.7  Artificial Neural Network (ANN)

Jaringan Saraf Tiruan (Artificial Neural Network/ANN) adalah metode
pemodelan yang meniru mekanisme kerja jaringan saraf manusia untuk
menghasilkan keluaran dengan tingkat akurasi tinggi. Hal ini dicapai melalui sistem
pembelajaran yang secara efektif memetakan hubungan antar variabel dalam proses
pemodelan. ANN menggunakan penyesuaian bobot pada koneksi antar neuron
selama proses pelatihan, sehingga mampu mengenali pola kompleks dan
melakukan prediksi secara andal. Metode ini banyak diterapkan dalam berbagai

bidang, seperti analisis data besar, pengenalan pola, dan deteksi anomali, karena
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kemampuannya menangani masalah non-linear yang sulit diselesaikan dengan
pendekatan tradisional [14].

Struktur Artificial Neural Network (ANN) secara umum terdiri atas
beberapa lapisan yang jumlah nodenya (neuron) dapat bervariasi. Berikut adalah
jenis-jenis lapisan dalam ANN:

1. Input layer (lapisan masukan): Lapisan ini terdiri dari neuron-neuron yang
menerima sinyal atau data dari lingkungan eksternal untuk diteruskan ke
lapisan berikutnya dalam jaringan.

2. Hidden layer (lapisan tersembunyi): Lapisan ini menyerupai sel saraf motorik
pada jaringan saraf biologis dan berfungsi untuk meningkatkan kemampuan
jaringan dalam memproses dan menyelesaikan masalah.

3. Output layer (lapisan keluaran): Lapisan ini berperan sebagai penghubung
yang mengeluarkan sinyal hasil pemrosesan jaringan ke dunia luar, mirip
dengan fungsi sel saraf motorik pada sistem saraf biologis.

2.8  Adaptive Neuro Fuzzy Inference(ANFIS)

ANFIS merupakan integrasi antara mekanisme fuzzy inference system
dengan arsitektur jaringan saraf tiruan. Sistem inferensi fuzzy yang diterapkan
adalah model Takagi-Sugeno-Kang (TSK) orde satu, dipilih karena keunggulannya
dalam hal kesederhanaan dan efisiensi komputasi. Metode ini pertama kali
diperkenalkan pada tahun 1985 dan terus dikembangkan lebih lanjut pada awal
tahun 1990-an[7].

Secara umum Persamaan dari metode Takagaki Sugeno Kang dapat dirumuskan
pada Persamaan 2.7 dan Persamaan 2.8 [15].

1. Model Sugeno Orde 0.

IF(X 11841 A(Xi8sA)A .. A XjisAj )THEN z=k (2.7)
Dimana A ; merupakan himpunan fuzzy ke-j sebagai anteseden dan k berperan
sebagai suatu konstanta (crisp) sebagai konsekuen.

2. Model Sugeno Orde 1

IF(X i8A;A..AXjisSA;)THENz= p,*x+... p;i*x;+tq (2.8)

Dimana A ;j merupakan himpunan fuzzy ke-j sebagai anteseden dan pj
berperan sebagai suatu konstanta (crisp) ke-j dan q juga termasuk suatu konstanta

dalam konsekuen.
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ANFIS mampu membangun pemetaan antara input dan output berdasarkan
kecerdasan manusia dengan menerapkan aturan fuzzy IF-THEN serta fungsi
keanggotaan (membership function) yang relevan. Struktur dasar ANFIS tersusun

atas lima lapisan utama yang saling terintegrasim dapat dilihat di Gambar 2.7

Gambar 2.8 Struktur ANFIS [16]

Lapisan 1 (Layer 1)

Lapisan pertama, yang dikenal sebagai lapisan fuzzifikasi, berfungsi untuk
menghasilkan derajat keanggotaan. Pada lapisan ini, simpul-simpul akan
dihubungkan dengan nilai keanggotaan fuzzy. Fungsi utamanya adalah
mengonversi input crisp menjadi representasi fuzzy, yang secara umum dirumuskan

sebagai Persamaan 2.9 dan Persamaan 2.10.

0,;=pA; (x), untuk j=1,2 (2.9)
0 ,1j=uB j_5 (x), untuk j=3,4 (2.10)

Dimana x dan y merupakan input terhadap simpul ke-j
Lapisan 2 (Layer 2)

Lapisan kedua, yang dikenal sebagai lapisan produk, berfungsi untuk
menghitung firing strength atau derajat pengaktifan dari setiap output fuzzy.
Lapisan ini beroperasi dengan mempertimbangkan kondisi premise yang memiliki
lebih dari dua himpunan fuzzy. Jumlah total simpul dalam lapisan ini
merepresentasikan jumlah aturan (rule) yang terbentuk. Secara umum, fungsi

lapisan ini dapat dirumuskan sebagai Persamaan 2.11.

02j=W;=pd; (x) pB; (y), untuk j=1,2 2.11)
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Lapisan 3 (Layer 3)

Lapisan ketiga, yang dikenal sebagai lapisan normalisasi, terdiri dari
simpul-simpul non-adaptif yang menghitung normalized firing strength atau derajat
pengaktifan yang telah ternormalisasi. Proses ini dilakukan dengan
membandingkan output simpul ke-i pada lapisan sebelumnya dengan total output
dari seluruh simpul pada lapisan tersebut. Secara umum, fungsi lapisan ini

dirumuskan sebagai Persamaan 2.12.

03,=W j=——— untuk j=1,2 2.12)

W1+W2

Lapisan 4 (Layer 4)
Pada lapisan keempat, dilakukan proses defuzzifikasi, yang berfungsi untuk
menghitung hasil keluaran dari aturan berdasarkan parameter consequent. Secara

umum, proses ini dapat dijelaskan dengan Persamaan 2.13.

Lapisan 5 (Layer 5)

Lapisan kelima, atau lapisan terakhir, berfungsi untuk menghitung total output
ANFIS dengan menjumlahkan seluruh sinyal yang masuk. Proses ini dilakukan
untuk menghasilkan sinyal oufput akhir dari jaringan. Secara umum,

perhitungannya dapat dijelaskan dengan Persamaan 2.14.
. Cf
01;=X; W;f; =<~+- (2.14)

Kesalahan yang terjadi pada output jaringan adaptif dan target akan
dikembalikan melalui metode gradient descent untuk memperbarui parameter
premis. Proses pembelajaran ini, yang melibatkan tahapan maju-mundur, dikenal

sebagai epoch.
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2.9  Normalisasi Data

Normalisasi data merupakan proses transformasi data menjadi linear dengan
jangkauan nilai dari 0 sampai 1 tanpa harus kehilangan karakter dari data tersebut.
secara umum Normalisasi data adalah proses transformasi skala nilai data ke dalam
rentang tertentu misalnya [0, 1] tanpa mengubah hubungan relatif antar data dana
agar ANFIS dapat bekerja optimal, stabil, dan menghasilkan prediksi yang akurat.

Persamaan untuk melakukan normalisasi data ditunjukan dalam Persamaan 2.15.

x' = I 2.15)
Keterangan:
x'= Nilai setelah normalisasi
X=nilai sebelum normalisasi
Min(x)=nilai minimum
Max(x)=nilai maksimum
2.10 Performance of Forecasting Model

2.10.1 Root Mean Square Error (RMSE)

Root Mean Square Error (RMSE) adalah metode standar untuk
memperkirakan rata-rata besar kesalahan dalam sebuah model. Fungsi ini paling
umum digunakan untuk mengukur selisih antara nilai prediksi dan nilai aktual,
karena mencerminkan tingkat perbedaan antara keduanya [17]. Untuk permasaan

RMSE dapat dilihat pada Persamaan 2.15.
1 -
RMSE = |- XL (i — 9:)? (2.15)

Dimana J; adalah nilai prediksi, y; adalah nilai aktual, dan N adalah jumlah titik
prediksi atau jumlah sampel. Nilai RMSE yang lebih kecil berarti model yang
diusulkan berkinerja lebih baik.
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2.10.2 Mean Absolute Error (MAE).
Mean Absolute Error (MAE) merepresentasikan tingkat rata-rata kesalahan
absolut. Nilai ini menggambarkan rata-rata selisih antara nilai aktual dan nilai

prediksi. seperti yang ditunjukkan dalam Persamaan 2.16.
_1ynN 5
MAE = =Yz |yi — 3l (2.16)

Dimana y; adalah nilai prediksi, y; adalah nilai aktual, dan N adalah jumlah titik
prediksi atau jumlah sampel. MAE tidak rentan terhadap outlier dan dapat lebih
mencerminkan status sebenarnya dari kesalahan yang diprediksi[18].

2.10.3 The Mean Bias Error (MBE)

The Mean Bias Error (MBE) merupakan nilai kesalahan bias rata-rata
prediksi. Ini digunakan untuk menentukan apakah nilai prediksi diremehkan <0 atau

dilebih-lebihkan >0 [19]. seperti yang ditunjukkan dalam Persamaan 2.17.
1 ~
MBE = ¥,y — Ji (2.17)

2.11 Confusion Matrix

Confusion matrix sebuah tabel yang berisi hasil klasifikasi dari hasil
pelatihan yang sudah dilakukan, matrix ini berisi pengelompokan data yang sudah
lama digunakan untuk evaluasi model ilmiah, machine learning, natural languages
dan lain-lain[20]. Elemen yang digunakan dalam tabel evaluasi ini terdiri klasifikasi

TP, TN,FP,dan FN. Tabel 2.1 menunjukan bentuk Confusion Matrix.

Tabel 2.1 Confusion Matrix

Kelas Prediksi
Positif Negatif
Kelas Positif TP FP
Sebenarnya Negatif FN TN
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Keterangan :

TP (True Positif) dan TN(True Negatif) = Banyak data yang benar diprediksi

FP(False Positif) dan FN(False Negatif) = Banyak data yang salah diprediksi
Akurasi merupakan perbandingan antara data yang terklasifikasi benar

dibagi dengan keseluruhan dari jumlah data. Secara matematis dapat ditulis dengan

Persamaan 2.18.

Akurasi = —— __ x100% (2.18)

TP+TN+FP+FN

Presisi merupakan tingkat keakuratan dari jumlah kelas tertentu yang
diklasifikasi dengan benar dibagi dnegan total data pada kelas tersebut. Secara

matematis dapat ditulis dengan Persamaan 2.19.

TP
TP+FP

Presisi = X 100% (2.19)

Error merupakan tingkat kesalahan identifikasi dalam sejumlah data. Secara

matematis dapat ditulis dengan Persamaan 2.20

Eror = — " __x100% (2.20)

TP+TN+FP+FN
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BAB III
METODE PENELITIAN

31 Jenis Penelitian

Penelitian ini termasuk dalam kategori penelitian kuantitatif. Data yang
dimanfaatkan berupa nilai konsumsi daya(Watt) pada KWH Meter, Data tersebut
selanjutnya diolah menggunakan metode Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System
(ANFIS), disertai dengan analisis terhadap hasil pengolahannya.
3.2 Sumber dan Alur Pengambilan Data

Data konsumsi daya yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data
historis hasil pembacaan dari Alat Pembatas dan Pengukur (APP). Pengumpulan
data dilakukan setiap satu jam sebanyak dua belas kali (pukul 07:00-18:00 WIB)
dalam satu hari, selama dua belas hari berturut-turut. Data tersebut berasal dari APP
milik rumah pribadi pada 03-03-2025 sampai 14-03-2025.
33 Tahap Penelitian

Tahapan dalam penelitian adalah serangkaian langkah yang terencana dan
tersusun dengan baik, yang bertujuan untuk mencapai hasil penelitian secara
efisien. Setiap tahap memiliki fungsi yang krusial, mulai dari penentuan masalah
hingga penyampaian hasil, yang memungkinkan peneliti untuk mengumpulkan
data, menganalisis informasi, dan menarik kesimpulan yang sahih. Tahapan

penelitian dalam proposal ini dapat dilihat pada Gambar 3.1.

Tahap 1 Tahap 2 Tahap 3
1.Nilai Konsumsi Daya Pengumpulan data dan Diperoleh hasil
listrik (Watt) pemrosesan pada Klasifikasi adanya
MATLAB ANFIS indikasi kondisi abnormal
pada konsumsi energi
listrik

Gambar 3. 1 Tahap Penelitian

Tahap 1: Dibutuhkan data nilai konsumsi daya listrik (Watt) dengan mencatat
hasil konsumsi energi listrik pada APP pribadi.
Tahap 2: Pada tahap ini, dilakukan pengumpulan data hasil pembacaan konsumsi

daya listrik yang diperoleh dari Alat Pembatas dan Pengukur (APP).
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Data tersebut kemudian diolah dan dianalisis menggunakan MATLAB
dengan pendekatan Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS)
Tahap 3: Pada tahap ini, sistem ANFISdimanfaatkan untuk melakukan klasifikasi
terhadap data penggunaan listrik guna menentukan apakah telah terjadi
pencurian listrik atau aktivitas ilegal pada APP. Melalui proses
klasifikasi yang dilakukan oleh ANFIS, setiap data dikategorikan ke
dalam beberapa label kondisi, yaitu label 1 (normal), label 2 (sedikit
overload), label 3 (overload), label 4 (sedikit partial), dan label 5
(partial). label 2 hingga label 5 menggambarkan kondisi tidak normal
yang menunjukkan adanya penyimpangan nyata dari pola pemakaian
listrik normal, baik dalam bentuk beban yang melebihi kapasitas
maupun pengurangan beban secara tidak wajar. Hal ini
mengindikasikan kemungkinan adanya manipulasi terhadap sistem
kelistrikan. Oleh karena itu, hasil klasifikasi yang dihasilkan oleh
ANFIS berperan sebagai dasar dalam mengidentifikasi secara otomatis
apakah suatu data menunjukkan kondisi penggunaan yang normal atau
telah terjadi pelanggaran..
34 Flowchart Deteksi Pencurian Listrik
Flowchart ANFIS digunakan untuk menggambarkan alur kerja dari sistem
Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS) dalam memproses data dan
menghasilkan output yang diinginkan. Diagram ini menyajikan tahapan secara
sistematis, mulai dari masukan data, proses pembelajaran, hingga keluaran yang
dihasilkan. Dengan adanya flowchart, langkah-langkah operasional ANFIS
menjadi lebih mudah dipahami, sehingga memudahkan dalam menganalisis cara
kerja sistem dan penerapannya dalam penelitian ini. Penjelasan berikut akan
menguraikan setiap tahapan yang terdapat dalam flowchart ANFIS secara detail..

Flowchart ANFIS ini dapat dilihat pada Gambar 3.2.
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Pembagian data
) Pembuatan Data menggunakan K Fold|
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A4

Evaluasi Kinenja Anfis

Berdasarkan Gambar 3.2 maka didapatkan tahap-tahap penelitian sebagai berikut:

Gambar 3. 2 Flowchart Sistem

1. Setelah didapatkan data konsumsi daya listrik (dalam satuan Watt) dari alat
ukur seperti kWh meter, dilakukan juga pembuatan data sintetik yang
merepresentasikan berbagai jenis tindakan pelanggaran. Data sintetik ini
dirancang untuk meniru pola konsumsi tidak wajar yang tidak tersedia
secara langsung di data aktual, dan diklasifikasikan ke dalam beberapa
kategori, yakni Label 2 (Sedikit Overload), Label 3 (Overload), Label 4
(Sedikit Partial), dan Label 5 (Partial), yang masing-masing mencerminkan

bentuk manipulasi daya secara berbeda.

21



Setelah data terkumpul, dilakukan pembagian data menggunakan metode K-
Fold Cross Validation. Teknik ini memungkinkan data dibagi menjadi
beberapa subset untuk memastikan bahwa setiap bagian data berkesempatan
digunakan sebagai data latih maupun data uji secara bergiliran, sehingga
model yang dihasilkan lebih stabil dan tidak bias.

Selanjutnya, data dibedakan menjadi dua bagian, yaitu data pelatihan dan
data validasi. Data pelatihan digunakan dalam proses pembentukan model
ANFIS, sementara data validasi dipakai untuk menguji performa model
setelah pelatihan selesai.

Setelah data pelatihan ditentukan, proses pembelajaran model ANFIS
dimulai. Proses ini melibatkan lima lapisan utama.

Selanjutnya, sistem memeriksa apakah nilai eror minimum telah tercapai.
Jika belum, parameter-parameter ANFIS akan diperbarui secara iteratif
menggunakan algoritma pembelajaran hingga eror mencapai nilai minimum
yang telah ditentukan..

. Jika nilai eror telah minimum, maka model ANFIS dikonversi menjadi
sistem inferensi fuzzy (FIS) yang siap digunakan dalam tahap pengujian
menggunakan data validasi.

. Proses pengujian  dilakukan  terhadap data  validasi  untuk
mengklasifikasikan kondisi konsumsi listrik. Berdasarkan hasil klasifikasi,
setiap data akan diberi label:

Label 1 = Normal

Label 2 = Sedikit Overload

Label 3 = Overload

Label 4 = Sedikit Partial

Label 5 = Partial

Label 2 hingga Label 5 menunjukkan terjadinya penyimpangan dari pola
konsumsi normal yang diasumsikan sebagai tindakan ilegal atau manipulatif
terhadap sistem kelistrikan.

. Langkah terakhir adalah melakukan evaluasi terhadap kinerja model
ANFIS, menggunakan tiga metrik evaluasi yaitu RMSE, MAE,MBE,

Akurasi,Pesesi dan Eror Evaluasi ini bertujuan untuk mengukur akurasi
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prediksi, besarnya galat secara absolut, serta kecenderungan bias dalam
hasil keluaran model.
9. Setelah seluruh proses klasifikasi dan evaluasi selesai, sistem ANFIS siap
digunakan untuk mendeteksi secara otomatis keberadaan tindakan ilegal
berdasarkan pola konsumsi daya listrik pelanggan.
35 Metode Pengujian

Metode pengujian dilakukan untuk mengetahui setiap komponen bekerja
dengan baik atau tidak, dan sesuai dengan kapasitas pada sistem yang akan
dirancang. Pengujian dilakukan secara bertahap mulai dari training data dan
pengujian sistem deteksi tindakan ilegal pada APP.

3.5.1 Pengujian Sistem Anfis

Pengujian ini dirancang untuk membandingkan hasil prediksi menggunakan
MATLAB dengan data aktual yang diperoleh dari pembacaan konsumsi daya listrik
(Watt) melalui Alat Pembatas dan Pengukur (APP). Proses pengujian ini dilakukan
untuk memperoleh niai epoch yang optimal dan jumlah membership function yang
cocok untuk data yang dilakukan pelatihan, sehingga dari hasil pengujian ini dapat
dilakukan evaluasi akurasi prediksi ANFIS yang diimplementasikan pada
MATLAB, dengan memeriksa nilai eror yang dihasilkan.

3.5.2 Pengujian Sistem Tindakan Ilegal

Pengujian sistem tindakan ilegal ANFIS, dilakukan untuk mengevaluasi
terhadap kinerja sistem Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS) dalam
mendeteksi pencurian listrik dan tindakan ilegal yang terjadi pada APP. Data yang
digunakan dalam pengujian ini terdiri dari data konsumsi listrik dalam kondisi
normal serta data sintetik yang telah direkayasa untuk menggambarkan kondisi
anomali. Data sintetik tersebut mencakup Label 2 (Sedikit Overload) dan Label 3
(Overload) yang dihasilkan melalui peningkatan nilai konsumsi sebesar 50% dan
80%, serta Label 4 (Sedikit Partial) dan Label 5 (Partial) yang diperoleh dari
penurunan nilai sebesar 50% dan 80%. Keempat label tersebut merepresentasikan
berbagai skenario manipulasi beban listrik yang mencerminkan tindakan ilegal.

Agar proses pelatihan dan pengujian model berjalan secara objektif dan adil,
digunakan metode K-Fold Cross Validation, yang membagi data menjadi beberapa

subset atau fold. Setiap subset secara bergiliran digunakan sebagai data uji,
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sementara subset lainnya digunakan untuk pelatihan model. Pendekatan ini
bertujuan untuk menghindari overfitting dan memastikan bahwa model ANFIS diuji
secara menyeluruh terhadap seluruh dataset yang tersedia.

Evaluasi kinerja model dilakukan dengan menggunakan RMSE untuk
mengukur rata-rata besar kesalahan prediksi, MAE untuk mengetahui rata-rata
selisih absolut antara nilai prediksi dan aktual, serta MBE untuk mengevaluasi
kecenderungan model dalam memberikan prediksi yang terlalu tinggi atau terlalu
rendah, nilai akurasi,presisi dan eror untuk melihat keakuratan model ini. evaluasi
ini digunakan untuk menilai tingkat akurasi, keandalan, dan bias sistem dalam
mengklasifikasikan data konsumsi listrik, sekaligus sebagai indikator efektivitas
sistem ANFIS dalam mengidentifikasi tindakan ilegal pada sistem kelistrikan.

Untuk me
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BAB V KESIMPULAN DAN SARAN

Berdasarkan tujuan yang telah dirumuskan dan hasil yang diperoleh dari
penggunaan metode ANFIS dalam memprediksi nilai konsumsi listrik pelanggan
dimana data masukannya diberi pra-pemrosesan terlebih dahulu maka dapat
disimpulkan 2 poin penting:

1. Berdasarkan hasil penelitian, sistem ANFIS mampu melakukan
klasifikasi kondisi konsumsi energi listrik dengan rata-rata akurasi sebesar 66,64%
dan tingkat eror 33,36%. Nilai presisi pada tiap kondisi menunjukkan
variasi,dimana label 1 dan 4 memiliki presisi rendah, sedangkan label 2, 3 dan 5
menunjukkan performa yang lebih baik dengan presisi tertinggi pada label 5 sebesar
94,28% hal ini mendakan bahwa model ANFIS ini mampu mengidentifikasi label
ini.

2. Hasil evaluasi kehandalan ANFIS dalam memprediksi nilai aktual
konsumsi listrik ditunjukkan melalui perhitungan RMSE, MAE dan MBE.
Pengujian menunjukkan bahwa penggunaan gbell membership function
menghasilkan performa terbaik dengan nilai RMSE sebesar 0,16343840, MAE
0,11968652, dan MBE -0,00035222, yang mengindikasikan adanya kecenderungan
underestimasi meskipun dalan skala sangat kecil. Selain itu, proses normalisasi data
terbukti berpengaruh positif terhadap kinerja model, terlihat dari adanya perbedaan
signifikan antara data yang tidak dinormalisasi dan data yang dinormalisasi,yakni
selisih RMSE sebesar 0,50223293 dan MAE sebesar 0,35948832.

Terdapat beberapa hal yang dapat diperhatikan untuk pengembangan
penelitian lebih lanjut. Dianjurkan agar penelitian selanjutnya menggunakan data
yang bersifat kontinu atau lebih lengkap dan beragam untuk meningkatkan akurasi
dan presisi, menerapkan metode pra-pemrosesan yang lebih canggih, seperti scaling
adaptif atau feature engineering, serta melakukan pengujian model pada dataset
nyata dari sistem kelistrikan guna memastikan kemampuan generalisasi model

dalam kondisi nyata.
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