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Abstract 

 

Electric load forecasting is a critical component in power system management to maintain the balance between energy 

supply and demand. This study implements the Cerebellar Model Articulation Controller (CMAC) neural network 

with a novel input mapping formulation to improve load prediction accuracy. The dataset consists of 34,167 historical 

records, with 23,916 samples used for training and 10,251 samples for testing. The training process was carried out 

for 10 epochs with a learning rate of 0.12, quantization level of 256, and generalization parameter of 6. Experimental 

results demonstrate that CMAC can achieve reliable forecasting performance, as indicated by RMSE of 0.30272, 

MAE of 0.23252, and MAPE of 25.735. Further analysis on the early, middle, and final segments of the testing data 

confirmed consistent performance, despite variations under extreme load conditions. The findings highlight that the 

refined input mapping formulation plays a crucial role in maintaining computational efficiency, prediction stability, 

and CMAC adaptability to load dynamics. This study contributes to the advancement of more reliable and efficient 

load forecasting methods for modern power systems. 
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Abstrak 

 

Prediksi beban listrik menjadi elemen penting dalam pengelolaan sistem tenaga, terutama untuk menjaga 

keseimbangan antara suplai dan permintaan energi. Penelitian ini mengimplementasikan jaringan syaraf tiruan 

Cerebellar Model Articulation Controller (CMAC) dengan formulasi baru pada pemetaan masukan untuk 

meningkatkan akurasi prediksi beban. Dataset yang digunakan terdiri dari 34.167 data historis, dengan 23.916 data 

untuk pelatihan dan 10.251 data untuk pengujian. Proses pelatihan dilakukan selama 10 epoch dengan laju belajar 

0,12, level kuantisasi 256, dan generalisasi 6. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model CMAC mampu 

memberikan prediksi dengan tingkat akurasi yang memadai, ditunjukkan oleh nilai RMSE sebesar 0,30272, MAE 

sebesar 0,23252, dan MAPE sebesar 25,735. Analisis lebih lanjut pada segmen awal, tengah, dan akhir data pengujian 

mengonfirmasi konsistensi performa meskipun terdapat variasi pada kondisi beban ekstrem. Penelitian ini 

menegaskan bahwa perbaikan formulasi pemetaan masukan berperan penting dalam menjaga efisiensi komputasi, 

stabilitas prediksi, dan kemampuan adaptasi CMAC terhadap dinamika beban listrik. Temuan ini memberikan 

kontribusi nyata dalam pengembangan metode prediksi beban yang lebih andal dan efisien untuk sistem tenaga listrik 

modern. 

 

Kata kunci: CMAC, prediksi beban listrik, pemetaan masukan, jaringan syaraf tiruan, sistem tenaga 

 

1. PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang 

Prediksi beban listrik merupakan aspek krusial dalam manajemen sistem tenaga listrik 

modern, di mana keseimbangan antara pasokan dan permintaan listrik sangat penting untuk 

menghindari gangguan yang besar secara teknis maupun ekonomi. Ketidakseimbangan sekecil apa 

pun dapat menyebabkan kerugian signifikan, sehingga kebutuhan untuk akurasi dalam perhitungan 

sangat mendesak. Operator sistem tenaga listrik bertugas untuk memprediksi beban ini secara 
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akurat dalam berbagai periode jangka pendek, menengah, dan panjang. Untuk jangka pendek, 

seperti dalam skala harian hingga mingguan, prediksi beban sangat penting untuk mengatur 

operasi pembangkit dan penjadwalan pemeliharaan, serta untuk menjaga keandalan pasokan saat 

permintaan yang mendadak meningkat (Caessar et al., 2024; Pratama & Endah, 2021). Dalam 

jangka menengah dan panjang, prediksi beban membantu dalam perencanaan investasi dan 

ekspansi jaringan distribusi, serta dalam perumusan kebijakan energi yang lebih berkelanjutan 

(Ihsan et al., 2020). Tentu saja, kualitas prediksi berpengaruh pada efektivitas pengelolaan sistem 

tenaga listrik. Berbagai penelitian menunjukkan bahwa penerapan metode statistik dan kecerdasan 

buatan dalam prediksi beban listrik membantu menghadapi tantangan ini. Misalnya, penelitian 

yang dilakukan oleh Fadilah et al. mengungkapkan bahwa penggunaan jaringan saraf tiruan dalam 

memprediksi beban dapat memberikan hasil yang kompetitif meskipun terdapat ketidakstabilan 

dalam permintaan listrik (Fadilah et al., 2021). Di sisi lain, analisis yang dilakukan oleh Rizqulloh 

et al. mengarah pada perbandingan beberapa metode seperti Neural Network Backpropagation dan 

Regresi Linear, menekankan pentingnya algoritma yang tepat untuk meningkatkan akurasi 

prediksi (Rizqulloh et al., 2020). 

Adapun pergeseran ke sumber energi terbarukan juga membawa kompleksitas baru dalam 

prediksi beban listrik. Misalnya, penetrasi kendaraan listrik yang semakin meningkat dapat 

mengubah pola konsumsi listrik secara drastis (Ihsan et al., 2020). Hal ini membuat prediksi beban 

menjadi lebih menantang dan penting dalam perencanaan jangka panjang untuk menghindari 

kekurangan energi yang berujung pada pemadaman. Pejabat dan perencana di sektor energi perlu 

beradaptasi dengan penggunaan model prediksi yang lebih dinamis dan responsif terhadap 

perubahan pola konsumsi, serta memanfaatkan teknologi kecerdasan buatan yang terus 

berkembang untuk mencapai tujuan ini (Cahyono & Wirawan, 2021). Dengan adanya tuntutan 

yang semakin meningkat untuk efisiensi operasional dan pengurangan emisi, pendekatan yang 

tepat dalam prediksi beban listrik tidak hanya memberikan manfaat teknis tetapi juga dampak yang 

positif terhadap ekonomi dan lingkungan. Oleh karena itu, penelitian yang konstan mengenai 

metode prediksi beban serta implementasi teknologi baru adalah langkah yang tidak terpisahkan 

dalam menciptakan sistem tenaga listrik yang lebih andal dan berkelanjutan di masa depan (Salma 

et al., 2022). 

Prediksi beban listrik merupakan tugas yang sangat kompleks, dipengaruhi oleh berbagai 

faktor yang berinteraksi secara nonlinear dan sering kali tidak terduga. Ketidaklinieran sifat beban 

listrik muncul karena perubahan konsumsi energi tidak selalu sebanding dengan faktor-faktor 

seperti suhu udara atau aktivitas masyarakat. Misalnya, saat suhu udara meningkat, kemungkinan 

penggunaan pendingin ruangan meningkat, tetapi perilaku masyarakat juga turut memengaruhi 

seberapa banyak beban yang dijadwalkan (Fadilah et al., 2021; Purnomo et al., 2021). Perilaku 

pengguna listrik, pola perilaku industri, serta kebijakan tarif listrik oleh penyedia juga 

berkontribusi signifikan terhadap fluktuasi konsumsi listrik, yang menghimpun tantangan dalam 

memprediksi kebutuhan energi yang akurat (Hasan, 2023; Pratama & Endah, 2021). 

Ketidakpastian dari banyak variabel eksternal, termasuk kondisi cuaca, pertumbuhan ekonomi, 

dan perubahan kebiasaan masyarakat, berpotensi menambah kerumitan dalam proses prediksi. 

Model-model prediksi tradisional kadang gagal dalam menghadapi data yang sangat bervariasi dan 

mengalami ketidakpastian tinggi. Hasil penelitian menunjukkan bahwa teknik berbasis kecerdasan 

buatan, seperti jaringan syaraf tiruan (JST), telah terbukti lebih efektif dalam menangani masalah 

ini, memberikan prediksi yang lebih akurat mengenai beban listrik jangka pendek (Fadilah et al., 

2021; Purnomo et al., 2021; Caessar et al., 2024). Terlebih lagi, kombinasi antara teknik-teknik 

canggih dan pendalaman data memungkinkan model untuk tidak hanya mengidentifikasi tren 

tetapi juga beradaptasi terhadap fluktuasi jangka pendek dalam pola konsumsi listrik (Caessar et 

al., 2024; Dewi & Nugroho, 2021). 

Keterbatasan dalam kualitas dan ketersediaan data historis juga menjadi tantangan dalam 

prediksi beban listrik. Data historis seringkali mengandung noise, nilai yang hilang, dan 

inkonsistensi yang dapat menyebabkan bias dalam hasil analisis. Oleh karena itu, penting untuk 
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melakukan pengolahan data dengan cermat sebelum diterapkan pada model prediksi. Hal ini 

termasuk penggunaan algoritma yang canggih untuk mengeliminasi noise dan memaksimalkan 

integritas data sebelum analisis dilakukan (Hamdhani et al., 2022; Dharmawan et al., 2023). Selain 

itu, pengenalan metode seleksi fitur yang efektif juga membantu dalam menyaring variabel-

variabel yang paling berpengaruh terhadap konsumsi listrik, menambah presisi dalam model 

prediksi yang dibangun (Dharmawan et al., 2023; Leni et al., 2023). Untuk merespons 

kompleksitas dalam prediksi beban, penggunaan sistem klasifikasi berbasis machine learning 

dapat diimplementasikan untuk identifikasi pola perilaku pengguna. Misalnya, penelitian yang 

mengembangkan metode K-Nearest Neighbors untuk klasifikasi beban listrik menunjukkan bahwa 

penggunaan teknik ini dapat meningkatkan efisiensi manajemen penggunaan energi dan 

penghematan (Salma et al., 2022; Alwi et al., 2021). Dengan cara ini, para penyedia layanan listrik 

dapat mengembangkan strategi yang lebih adaptif dengan melihat pola konsumsi yang berubah 

sesuai dengan variabel eksternal yang terlibat. Secara keseluruhan, tugas memprediksi beban 

listrik mewajibkan pendekatan yang tidak hanya matematis tetapi juga yang meliputi pemahaman 

mendalam tentang interaksi variabel-variabel kompleks yang menghimpun data konsumsi listrik. 

Oleh sebab itu, pengembangan serta penerapan metode cerdas berbasis AI, seperti JST dan model 

pembelajaran mendalam, menjadi sangat penting untuk mengatasi tantangan dalam akurasi dan 

validitas prediksi dalam sistem tenaga listrik modern (Purnomo et al., 2021; Caessar et al., 2024; 

Ihsan et al., 2020). 

Cerebellar Model Articulation Controller (CMAC) merupakan pendekatan yang menarik 

dalam prediksi beban listrik, terinspirasi oleh cara kerja otak manusia, khususnya otak kecil 

(cerebellum). Model ini mengandalkan kemampuannya untuk melakukan pemetaan masukan ke 

keluaran dengan cepat dan efisien, menghasilkan kecepatan proses pembelajaran dan eksekusi 

yang lebih baik dibandingkan dengan jaringan syaraf tiruan konvensional. CMAC, dengan struktur 

jaringannya yang sederhana, beroperasi menggunakan memori asosiatif, di mana setiap masukan 

dipetakan ke lokasi memori tertentu yang berhubungan dengan keluaran spesifik (Li et al., 2023; 

Achmad, M.I. et al., 2014). Hal ini membangun dasar yang kuat untuk merespons perubahan pola 

masukan dengan cepat, sehingga cocok untuk menangani variasi beban listrik yang dapat terjadi 

secara fluktuatif. Keunggulan lain dari CMAC adalah kemampuan generalisasi yang baik 

meskipun hanya dengan data pelatihan yang terbatas, yang merupakan keuntungan signifikan pada 

situasi di mana data historis tidak memadai (Ahmad et al., 2022; Achmad & Sunantyo, 2009). 

Banyak metode pemodelan lainnya, seperti jaringan syaraf dan teknik pembelajaran mesin lainnya, 

memerlukan data yang lebih banyak untuk mencapai akurasi tinggi (Lee & Cho, 2022). Sementara 

itu, CMAC dikenal hemat dalam hal penggunaan memori karena teknik pemetaan input-

overlapping yang menjadikannya efisien dalam kapasitas penyimpanan (Li et al., 2023; Achmad 

et al., 2014). 

Namun, meskipun memiliki banyak keunggulan, CMAC juga memiliki keterbatasan 

sebagai model yang cenderung sederhana dalam pemetaan masukan. Model ini mungkin kurang 

fleksibel dalam menghadapi variasi pola konsumsi yang kompleks. Penelitian lebih lanjut 

diperlukan untuk meningkatkan dan memperluas kapasitas CMAC, terutama dalam 

pengembangan formulasi baru yang dapat menangani kompleksitas pola konsumsi di dunia nyata 

(Lee & Cho, 2022). Dengan memanfaatkan pendekatan pembelajaran yang lebih dalam atau 

hibrida, diharapkan efektivitas CMAC dalam prediksi beban listrik dapat lebih ditingkatkan (Farsi 

et al., 2021). Keandalan dalam sistem prediksi beban listrik menjadi semakin penting, terutama 

mengingat meningkatnya kompleksitas dan variabilitas dalam permintaan energi (Khan, 2023; 

Syed et al., 2021). Dengan memanfaatkan karakteristik unik dari CMAC, diharapkan dapat 

menawarkan alternatif yang menjanjikan dalam optimisasi dan peningkatan efisiensi prediksi 

beban listrik, terutama dalam lingkungan jaringan listrik yang semakin pintar. 

CMAC merupakan model yang sering digunakan dalam pemodelan sistem nonlinier dan 

pengendalian; namun, model ini memiliki kelemahan yang memengaruhi akurasi dan efektivitas 

implementasinya, termasuk dalam aplikasi prediksi beban listrik. Salah satu kelemahan mencolok 
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dari CMAC adalah mekanisme pemetaan masukan yang relatif sederhana. Implementasi klasik 

CMAC menggunakan metode kuantisasi, yang membagi interval masukan ke dalam ruang 

memori. Ini dapat mengakibatkan pengurangan fleksibilitas dan kemampuan dalam 

merepresentasikan pola input yang kompleks dan nonlinier (Morimoto et al., 2020; Ran et al., 

2022). Mengingat bahwa pola konsumsi listrik sering kali terpengaruh oleh variasi dan fluktuasi 

yang sangat dinamis akibat banyak faktor eksternal, pemetaan berbasis kuantisasi ini sering kali 

gagal untuk menangkap detail penting dalam data, berpotensi merugikan akurasi prediksi yang 

diharapkan (Omogoroye et al., 2023; Shabani et al., 2023). Selain kurangnya fleksibilitas, 

pemetaan masukan standar pada CMAC dapat menyebabkan ketidakefisienan dalam penggunaan 

memori. Meskipun teknik overlapping memungkinkan CMAC untuk lebih hemat memori, 

pendekatan pemetaan yang terlalu sederhana dapat menciptakan redundansi dan distribusi memori 

yang tidak merata, di mana sebagian besar ruang memori menjadi jarang digunakan sementara 

area lainnya overload (Morimoto et al., 2020; Li et al., 2023). Hal ini dapat mengurangi efektivitas 

proses pembelajaran, terutama dalam situasi di mana data memerlukan pemrosesan yang lebih 

mendalam (Kong et al., 2020; Alves et al., 2022). 

Tantangan lain terkait generalisasi dan sensitivitas terhadap perubahan pola input adalah 

masalah yang krusial. Dengan pemetaan masukan yang kaku, CMAC sering kali kesulitan 

beradaptasi dengan variasi jangka pendek yang umum terjadi dalam data, seperti lonjakan 

permintaan listrik akibat cuaca ekstrem atau pergeseran dalam aktivitas masyarakat (Zhao et al., 

2022; Tang et al., 2022). Penelitian menunjukkan bahwa fleksibilitas dalam pemodelan input 

sangat penting untuk meningkatkan akurasi prediksi dalam sistem tenaga listrik yang dinamis, dan 

ini juga mengindikasikan bahwa pengembangan skema pemetaan berbasis formula matematis 

yang lebih adaptif dapat meningkatkan performa CMAC (Morimoto et al., 2020; Shabani et al., 

2023). Upaya pengembangan demikian bertujuan untuk menciptakan representasi input yang lebih 

sistematis, kaya informasi, dan adaptif tanpa mengorbankan kecepatan dan efisiensi yang menjadi 

ciri khas CMAC. Dengan demikian, harapannya adalah proses prediksi beban listrik dapat 

dilaksanakan dengan lebih akurat, mencerminkan realitas kompleks penggunaan energi dalam 

masyarakat (Omogoroye et al., 2023; Zhao et al., 2022). 

Menyadari adanya keterbatasan dalam pemetaan masukan pada CMAC standar, muncul 

kebutuhan mendesak untuk menghadirkan pendekatan yang lebih sistematis dan adaptif. Sejauh 

ini, sebagian besar penelitian tentang CMAC lebih berfokus pada aspek struktur jaringan, 

algoritma pembelajaran, atau optimasi parameter, sementara mekanisme pemetaan masukan sering 

kali masih mengandalkan teknik dasar seperti kuantisasi langsung atau pembagian interval 

sederhana. Hal ini menimbulkan sebuah celah penelitian yang cukup signifikan, yaitu belum 

adanya formulasi matematis yang terstruktur dan dapat dijadikan acuan dalam proses pemetaan 

masukan pada CMAC. Padahal, dalam konteks prediksi beban listrik yang sangat dinamis, kualitas 

pemetaan masukan menjadi salah satu faktor penentu performa model. Tanpa representasi input 

yang tepat, CMAC berisiko gagal menangkap variasi pola konsumsi yang kompleks, sehingga 

akurasi prediksi tidak mencapai potensi maksimalnya. Celah ini semakin jelas jika dibandingkan 

dengan perkembangan metode prediksi lain, seperti jaringan syaraf tiruan multilayer, Support 

Vector Machine, atau model berbasis deep learning yang secara eksplisit memanfaatkan 

transformasi input lebih kaya untuk meningkatkan kemampuan generalisasi. 

Ketiadaan formulasi pemetaan masukan yang kuat juga berdampak pada keterbatasan 

dalam pengembangan teori maupun praktik. Bagi para peneliti, hal ini menyulitkan proses analisis 

komparatif karena hasil yang diperoleh sering kali bergantung pada pemetaan input yang 

ditentukan secara heuristik. Sementara bagi praktisi di lapangan, kurangnya formulasi baku 

membuat implementasi CMAC untuk prediksi beban listrik kurang optimal, terutama ketika 

dihadapkan pada data dengan karakteristik yang bervariasi. Oleh karena itu, pengembangan rumus 

pemetaan masukan yang sistematis bukan hanya akan memperkaya literatur akademik, tetapi juga 

memberikan kontribusi nyata bagi aplikasi praktis. Dengan adanya formulasi yang terdefinisi jelas, 
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CMAC berpotensi menjadi lebih andal dan kompetitif dalam menghadapi tantangan prediksi 

beban listrik di era modern yang menuntut kecepatan, efisiensi, sekaligus akurasi tinggi. 

1.2 Tujuan Penelitian 

Berdasarkan permasalahan yang telah dipaparkan, tujuan penelitian ini adalah 

mengimplementasikan dan menguji model CMAC standar sebagai salah satu metode prediksi 

beban listrik. Penelitian ini berupaya menunjukkan bagaimana mekanisme pemetaan masukan 

sederhana melalui proses kuantisasi dapat digunakan secara efektif untuk membangun sistem 

prediksi yang cepat dan efisien. Dengan menggunakan pendekatan standar tersebut, penelitian ini 

juga bermaksud mengevaluasi sejauh mana CMAC mampu menangani karakteristik data beban 

listrik yang nonlinear, fluktuatif, dan dipengaruhi berbagai faktor eksternal. Selain implementasi, 

penelitian ini bertujuan untuk melakukan pengujian kinerja CMAC standar pada data historis 

beban listrik melalui skema pelatihan dan pengujian yang terukur. Evaluasi dilakukan dengan 

menggunakan metrik umum dalam prediksi, seperti RMSE, MAE, dan MAPE, sehingga performa 

CMAC dapat dianalisis secara kuantitatif. Hasil pengujian ini tidak hanya akan menunjukkan 

tingkat akurasi prediksi, tetapi juga memberikan gambaran tentang efisiensi komputasi dan 

kemampuan generalisasi dari model CMAC standar. Dengan kata lain, penelitian ini diarahkan 

untuk memberikan kontribusi empiris terhadap pemahaman mengenai potensi dan keterbatasan 

CMAC standar dalam aplikasi prediksi beban listrik. Temuan yang diperoleh diharapkan dapat 

menjadi pijakan awal untuk pengembangan metode yang lebih lanjut, baik melalui peningkatan 

pemetaan masukan, optimasi parameter, maupun integrasi dengan model kecerdasan buatan 

lainnya. 

1.3 Kebaruan Penelitian 

Kebaruan (novelty) dalam penelitian ini terletak pada integrasi formulasi matematis 

CMAC standar dengan studi kasus nyata pada prediksi beban listrik. Meskipun CMAC telah lama 

dikenal sebagai salah satu model jaringan syaraf tiruan yang sederhana dan efisien, penerapannya 

masih jarang difokuskan secara khusus pada konteks prediksi beban listrik yang memiliki 

dinamika kompleks, nonlinier, serta sangat dipengaruhi oleh faktor waktu. Dalam penelitian ini, 

formulasi matematis CMAC standar—yang mencakup proses kuantisasi masukan, pemetaan ke 

dalam ruang memori asosiatif, serta mekanisme pembaruan bobot—diterapkan secara langsung 

pada data historis beban listrik. Dengan pendekatan ini, penelitian tidak hanya menekankan pada 

implementasi algoritme, tetapi juga mengaitkannya dengan perhitungan matematis yang jelas dan 

terukur, sehingga hasil prediksi dapat dianalisis secara sistematis baik dari sisi akurasi maupun 

dari sisi efisiensi komputasi. Aspek kebaruan lainnya adalah pada evaluasi kuantitatif performa 

CMAC standar dalam konteks prediksi beban listrik dengan membandingkan hasil prediksi 

terhadap data aktual menggunakan metrik RMSE, MAE, dan MAPE. Dengan demikian, penelitian 

ini menghadirkan jembatan antara teori matematis CMAC dengan kebutuhan praktis di bidang 

ketenagalistrikan, khususnya dalam penyusunan model prediksi beban yang sederhana, cepat, dan 

cukup akurat untuk diaplikasikan pada sistem energi berskala besar. 

1.4 Manfaat Penelitian 

Penelitian ini memiliki manfaat yang dapat dirasakan baik dari sisi akademik maupun 

praktis. Dari sisi akademik, penelitian ini memberikan kontribusi dalam memperkaya pemahaman 

mengenai bagaimana model CMAC standar dapat diformulasikan secara matematis dan diterapkan 

secara nyata pada masalah prediksi beban listrik. Hasil penelitian ini diharapkan menjadi rujukan 

bagi kajian-kajian selanjutnya, terutama dalam bidang jaringan syaraf tiruan yang berfokus pada 

metode sederhana, efisien, namun tetap relevan untuk persoalan prediksi berbasis deret waktu. 

Dengan kata lain, penelitian ini tidak hanya menambah khasanah literatur ilmiah, tetapi juga 

menegaskan kembali bahwa model-model yang ringan secara komputasi masih memiliki peran 

penting di tengah berkembangnya model-model yang kompleks dan mahal secara perhitungan. 
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Sementara itu, dari sisi praktis, penelitian ini berpotensi membantu penyedia energi listrik dalam 

menyusun strategi operasional yang lebih adaptif. Melalui pemanfaatan CMAC standar yang cepat 

dilatih dan dieksekusi, prediksi beban listrik jangka pendek dapat dilakukan dengan lebih efisien 

tanpa memerlukan perangkat keras berspesifikasi tinggi. Hal ini tentu penting bagi sistem 

ketenagalistrikan yang setiap hari dihadapkan pada fluktuasi permintaan energi, karena prediksi 

yang akurat dan cepat dapat menjadi dasar pengambilan keputusan dalam menjaga keseimbangan 

antara ketersediaan pasokan dan kebutuhan beban. Dengan demikian, penelitian ini diharapkan 

mampu memberikan manfaat ganda: memperkuat landasan teoritis dalam kajian kecerdasan 

buatan, sekaligus menawarkan solusi praktis yang aplikatif di sektor energi. 

1.5 Tinjauan Pustaka 

CMAC adalah salah satu inovasi dalam bidang kontrol yang terinspirasi oleh fungsi otak 

kecil (cerebellum) dalam mengoordinasikan respon cepat melalui asosiasi pola. Arsitektur CMAC 

difokuskan pada efisiensi lokal, di mana ruang masukan yang kontinu dipetakan ke indeks-indeks 

diskret melalui kuantisasi, yang mengaktifkan sel-sel memori yang memiliki bobot sebagai 

kontribusi terhadap keluaran. Karakteristik ini memungkinkan CMAC untuk belajar dengan cepat 

dan mempertahankan performa yang baik meskipun dengan pembaruan yang terbatas pada 

memori lokal (Li et al., 2024; Wang et al., 2021; Le et al., 2020; Achmad et al., 2014). Salah satu 

aspek kunci dari CMAC adalah kemampuannya untuk generalisasi. Berkat cara aktivasi lokal dan 

overlapping dari sel memori, satu titik masukan dapat menghasilkan aktifasi dari beberapa sel 

secara bersamaan yang memberikan skala generalisasi halus. Proses ini berjalan dengan cara yang 

mirip dengan algoritma pembelajaran Widrow–Hoff di mana galat dihitung dan dibagi pada bobot 

sel aktif, memungkinkan CMAC untuk beradaptasi dengan cepat terhadap perubahan pola (Ran et 

al., 2022; Li et al., 2023). 

CMAC memang optimal untuk aplikasi yang memerlukan pembelajaran cepat dan 

inferensi ringan, seperti dalam prediksi deret waktu (time series) untuk aplikasi kontrol pemuatan 

listrik atau sistem dinamis lainnya. Model ini dapat dilatih dan diperbarui dengan frekuensi tinggi, 

menyesuaikan diri terhadap dinamika harian atau musiman tanpa menggunakan sumber daya 

komputasi yang besar, membuatnya ideal untuk sistem yang berkomputasi terbatas (Lin et al., 

2020; Piao et al., 2020). Namun, kelebihan tersebut datang dengan beberapa keterbatasan. 

Sensitivitas terhadap rancangan pemetaan masukan dapat memengaruhi kinerja model, di mana 

resolusi kuantisasi yang tidak tepat dapat menyebabkan kehilangan informasi penting atau, 

sebaliknya, meningkatkan kebutuhan memori secara tidak efisien (Nan et al., 2023; Ngo et al., 

2022). Ketika dimensi masukan meningkat, fenomena yang dikenal sebagai "kutuk dimensi" 

menjadi tantangan signifikan. Oleh karena itu, teknik pengindeksan cerdas dan pengelolaan 

memori diperlukan untuk menjaga ukuran memori tetap terkendali (Le et al., 2020). CMAC tidak 

memiliki memori temporal yang inheren seperti dalam model rekuren, sehingga untuk menangkap 

ketergantungan waktu yang lebih dalam, diperlukan penambahan fitur lag atau penggunaan 

arsitektur hibrida (Li et al., 2024; Le et al., 2020). Desain arsitektural seperti jumlah tingkat 

kuantisasi dan lebar generalisasi sangat mempengaruhi kinerja model, menciptakan kompromi 

antara akurasi, kecepatan, dan kebutuhan memori (Wang et al., 2021; Correia et al., 2020). 

Walaupun demikian, dengan pemahaman yang baik tentang potensi dan keterbatasan CMAC, 

model ini dapat ditempatkan sebagai alat yang efisien untuk berbagai skenario yang sesuai dengan 

karakteristik utamanya, bukan sebagai pengganti universal (Le et al., 2020; Ngo et al., 2022; Mao 

et al., 2021). 

Penelitian mengenai CMAC dalam peramalan beban listrik menunjukkan adaptasi yang 

konsisten dari metode ini dari kendali ke ranah peramalan deret waktu. CMAC dikenal karena 

kemiripannya dengan memori asosiatif lokal yang mampu menangkap hubungan masukan dan 

keluaran secara efisien, terutama ketika pola data mengalami perubahan cepat. Dalam konteks 

beban listrik, penelitian menunjukkan bahwa CMAC dapat belajar dari pola harian dan mingguan 

yang berulang, serta sensitivitas terhadap variabel cuaca, meskipun hal ini belum sepenuhnya 
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didukung oleh referensi yang digunakan (Cao et al., 2024; Chen & Wang, 2021). Ini 

memungkinkan CMAC beroperasi dengan efisien tanpa memerlukan pelatihan yang intensif. Pada 

tahap awal, CMAC diuji dalam skenario satu langkah ke depan, seperti memprediksi beban listrik 

pada waktu tertentu berdasarkan beban dari waktu sebelumnya dan fitur waktu lainnya (Liu et al., 

2023). Penelitian menunjukkan bahwa dengan memasukkan fitur domain seperti waktu dalam 

sehari, hari dalam minggu, dan faktor musiman, akurasi model meningkat secara signifikan, dan 

waktu pelatihan tetap singkat (Mumtahina et al., 2024). Selanjutnya, variasi pada CMAC seperti 

fuzzy-CMAC dan adaptive CMAC diperkenalkan untuk meningkatkan representasi dan 

ketangguhan model dalam menghadapi dinamika input yang kompleks (Wang et al., 2022). 

Penelitian juga menyarankan penerapan algoritma evolusioner untuk pengoptimalan parameter 

CMAC, dengan tujuan mengurangi kesalahan prediksi sambil menjaga penggunaan memori tetap 

efisien (Zhong & Wang, 2022). 

Dengan kemajuan dalam teknik prapemrosesan sinyal, seperti penggunaan wavelet untuk 

memisahkan komponen tren dan frekuensi, CMAC menjadi lebih efektif dalam memproses pola-

pola yang bersih (Ngo et al., 2023). Penyertaan variabel eksogen seperti suhu dan kelembapan ke 

dalam vektor input juga mendukung kemampuan CMAC untuk menangkap variabel yang lebih 

dinamis, menjadikannya lebih adaptif terhadap perubahan cuaca yang tiba-tiba (Semmelmann et 

al., 2023). Namun, tantangan muncul ketika menghadapi fitur bertambah banyak yang dapat 

menimbulkan kutukan dimensi. Beberapa penelitian berhasil mengatasi masalah ini dengan teknik 

pengurangan dimensi yang menjaga keseimbangan antara ketepatan prediksi dan kebutuhan 

memori (Semmelmann et al., 2022). Kinerja CMAC dibandingkan dengan metode lain 

menunjukkan keunggulannya dalam hal waktu pelatihan dan kemudahan dalam pembaruan model. 

Namun, kelemahan CMAC menjadi jelas ketika data yang tersedia memiliki sifat nonlinier yang 

kompleks dan ketergantungan temporal yang panjang (Liu et al., 2022). Meskipun demikian, 

dalam konteks operasional yang menuntut pembaruan model yang cepat, khususnya dalam 

penjadwalan harian, CMAC terbukti lebih efisien, terutama ketika infrastruktur komputasi terbatas 

dan data historis tidak terlalu panjang (Γιαμαρέλος et al., 2021). Meskipun berbasis keunggulan-

keunggulan ini, literatur juga menunjukkan bahwa akurasi prediksi sangat bergantung pada desain 

pemetaan masukan yang tepat (Kalinchyk et al., 2024). Secara keseluruhan, reposisi CMAC 

sebagai komponen dalam arsitektur hibrida, seperti ketika digabungkan dengan modul 

pembelajaran urutan atau pengurai sinyal, menjadi semakin relevan untuk menghadapi tantangan 

dinamika lokal yang lebih kompleks dan ketergantungan jangka panjang. Ini menegaskan bahwa 

CMAC bukanlah solusi tunggal, tetapi merupakan kandidat yang sesuai dalam konteks peramalan 

beban listrik ketika kekuatan utamanya selaras dengan karakteristik beban yang sedang dianalisis 

(He et al., 2024). Dengan demikian, penelitian-penelitian terdahulu menyoroti posisi CMAC 

sebagai alat yang efektif untuk permasalahan yang menuntut respon cepat dan interpretasi yang 

jelas dalam horizon peramalan jangka pendek. 

Dalam bidang penelitian prediksi beban listrik, pendekatan Autoregressive Integrated 

Moving Average (ARIMA) masih menjadi salah satu kerangka kerja yang banyak digunakan. 

ARIMA memiliki keunggulan dalam kesederhanaan dan kemampuannya untuk menangkap pola 

linear dalam deret waktu, yang membuatnya ideal untuk prediksi jangka pendek dalam konteks 

utilitas listrik (Kadri et al., 2023). Banyak studi telah memanfaatkan ARIMA, menunjukkan bahwa 

model ini mampu memberikan hasil yang baik ketika pola konsumsi energi bersifat linier dan tidak 

terlalu dipengaruhi oleh variabel eksternal (Kadri et al., 2023; Wangmo et al., 2020). Meskipun 

demikian, dalam konteks meningkatnya kompleksitas pola konsumsi yang dipicu oleh variabel 

non-linear seperti cuaca dan inovasi energi terbarukan, ARIMA dinilai kurang efisien (Son & Shin, 

2023). Untuk mengatasi keterbatasan ARIMA dalam menghadapi pola non-linear, berbagai 

pendekatan lain telah dikembangkan, di antaranya adalah Artificial Neural Network (ANN). ANN 

dikenal sebagai metode yang efektif dalam menangkap hubungan non-linear berkat strukturnya 

yang terdiri dari beberapa lapisan tersembunyi. Penelitian menunjukkan bahwa ANN sering kali 

mengungguli ARIMA dalam kondisi di mana pola musiman dan efek dari variabel eksogen lebih 
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dominan (ÖZBAY & Dalcalı, 2021). Meskipun memiliki kemampuan adaptif yang baik, ANN 

memerlukan data yang berlimpah dan waktu pelatihan yang relatif lama, serta berpotensi 

mengalami overfitting jika struktur dan parameter tidak diatur dengan baik (Abdulkareem, 2020). 

Selanjutnya, metode Support Vector Machine (SVM) muncul sebagai alternatif yang kuat, 

terutama ketika menghadapi data dengan dimensi tinggi. SVM dapat berfungsi secara efektif 

meskipun dengan data latih yang terbatas, asalkan fungsi kernel yang tepat dipilih (Yakubu & C., 

2021). Meski begitu, SVM membutuhkan tuning parameter yang cukup rumit dan dapat 

menghadapi kendala dalam skalabilitas ketika dihadapkan pada dataset yang besar (Bişkin & Çifçi, 

2021). 

Dalam era big data dan pembelajaran mendalam, Long Short-Term Memory (LSTM) 

menjadi salah satu metode yang sangat diperhatikan karena kemampuannya dalam menangani 

ketergantungan jangka panjang dan kompleksitas pola (Bişkin & Çifçi, 2021). LSTM, sebagai 

varian dari Recurrent Neural Network (RNN), memiliki arsitektur yang dirancang untuk 

mengingat informasi dalam jangka waktu yang panjang, menjadikannya efektif untuk menangkap 

fluktuasi jangka pendek maupun pola musiman jangka panjang pada konsumsi energi listrik (Dinh 

et al., 2023). Namun, kompleksitas dan kebutuhan komputasi yang tinggi membuat LSTM kurang 

praktis untuk diterapkan dalam lingkungan dengan sumber daya yang terbatas (Dinh et al., 2023). 

Jika kita tinjau secara keseluruhan, setiap metode memiliki keunggulan dan batasan tersendiri, 

yang mempengaruhi pilihan metode yang digunakan. ARIMA lebih unggul dalam hal 

kesederhanaan dan interpretabilitas, ANN menawarkan fleksibilitas dalam menangani pola non-

linear, SVM efisien dalam generalisasi dengan data terbatas, sedangkan LSTM sangat baik dalam 

memahami dinamika kompleks dalam data waktu (Chen et al., 2023). Oleh karena itu, dalam 

memilih metode untuk memprediksi beban listrik, penting untuk memperhitungkan konteks 

spesifik serta kebutuhan pengguna, seperti kecepatan, kesederhanaan, dan akurasi (Aguiar-Pérez 

& Pérez-Juárez, 2023). 

Memetakan lanskap penelitian dalam bidang peramalan beban listrik menunjukkan 

kemajuan signifikan dengan berbagai pendekatan yang telah diusulkan, seperti ARIMA, ANN, 

SVM, dan LSTM. Namun, meskipun kemajuan ini ada, terdapat kekurangan yang mencolok dalam 

evaluasi sistematis terhadap metode alternatif seperti CMAC dalam konteks peramalan beban 

listrik yang memerlukan perhatian lebih (Zhang et al., 2021; Islam et al., 2022). Meskipun banyak 

studi yang menunjukkan keberhasilan teknik mesin pembelajaran dalam skenario prediksi, 

penelitian mengenai CMAC kerap kali kurang dalam desain eksperimen yang konsisten dan 

sebanding, seperti yang diilustrasikan oleh Giap et al. yang menekankan pentingnya konsistensi 

dalam pendekatan (Giap et al., 2022). Sebagai contoh, opsi CMAC sering dianggap sebagai 

alternatif yang lebih ringan dan lebih cepat dalam peramalan (Somarathne et al., 2022). Namun, 

banyak penelitian yang ada lebih condong ke model kompleks yang memiliki presisi tinggi tetapi 

tidak selalu dapat diimplementasikan secara efisien dalam situasi nyata, seperti yang dibahas oleh 

(Syed et al., 2021; Moustati et al., 2024). Dalam banyak kasus, keputusan desain terkait kuantisasi 

dan pemilihan parameter dalam model CMAC gagal mendapatkan penekanan yang cukup; 

pendalaman terhadap sensitivitas model pada resolusi grid dan strategi overlapping sangat jarang 

dibahas secara mendetail (Zhang et al., 2020). Hal ini menunjukkan adanya celah dalam 

pemahaman bagaimana CMAC dapat bersaing baik secara akurasi maupun dalam penggunaan 

sumber daya (Feng, 2023). Terlebih lagi, literatur terkini terus menggambarkan kebutuhan akan 

model yang tidak hanya akurat tetapi juga hemat biaya dan dapat diperbarui dengan cepat. Dengan 

banyaknya aplikasi dalam sistem tenaga listrik yang senantiasa berubah, CMAC memiliki potensi 

untuk memenuhi kebutuhan tersebut (Madrid & António, 2021). Namun, bukti empiris yang 

mendukung efektivitas CMAC, khususnya dalam menangani data dunia nyata yang memiliki noise 

dan missing values, masih terbatas. Penelitian-penelitian terkini lebih berfokus pada dataset yang 

telah diproses secara agresif, yang berpotensi membuat hasil tidak mencerminkan tantangan yang 

dihadapi dalam implementasi di lapangan (Sari et al., 2023; Ye et al., 2020). 
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Di sisi lain, penelitian terkait dengan rekayasa fitur domain yang memasukkan elemen-

elemen kontekstual, seperti variabel cuaca atau indikator operasional lain, juga jarang ditemukan 

(Syed et al., 2021). Hal ini menciptakan kesenjangan dalam menerapkan pendekatan CMAC 

secara praktis. Penelitian yang menguji CMAC dengan desain yang lebih ketat, serta penekanan 

pada laporan metrik evaluasi yang mendalam, akan membantu memberikan pemahaman yang 

lebih jelas tentang peran CMAC dalam skenario yang kompleks dan dinamis (Nguyen & Nguyen, 

2020). Dengan ketidakpastian prediksi dan stabilitas terhadap concept drift yang jarang 

dieksplorasi dalam banyak studi, diperlukan usaha untuk menciptakan protokol validasi yang jelas 

dan metrik evaluasi yang seragam sehingga menghasilkan kemajuan ilmiah yang lebih terarah dan 

bermanfaat (Sari et al., 2023; Voloshko et al., 2020). Secara keseluruhan, penelitian yang lebih 

mendalam dan sistematis tentang CMAC akan membuka kesempatan untuk menilai perannya 

dalam skenario operasional yang memerlukan predator yang efisien dan responsif, yang kini 

semakin diperlukan dalam pengelolaan sistem tenaga listrik modern (Madrid & António, 2021). 

2. METODE 

2.1 Data 

Penelitian ini menggunakan dataset Individual Household Electric Power Consumption 

(IHEPC) dari UCI Machine Learning Repository (Hebrail & Bérard, 2006). Dataset ini merekam 

konsumsi daya listrik satu rumah tangga di Sceaux, sekitar 7 km dari Paris, dengan resolusi satu 

menit sepanjang 47 bulan, mulai Desember 2006 hingga November 2010. Secara keseluruhan 

tersedia 2.075.259 baris pengamatan yang membentuk deret-waktu multivariat, sehingga sangat 

memadai untuk mengevaluasi model prediksi beban intraharian dan harian dengan dinamika 

musiman harian-mingguan yang jelas. Informasi inti tersebut kami rujuk langsung dari 

dokumentasi resmi UCI. Struktur variabel pada IHEPC mencakup tanggal dan waktu serta tujuh 

besaran kelistrikan: global_active_power (kW), global_reactive_power (kW), voltage (V), 

global_intensity (A), dan tiga kanal sub-metering yang dinyatakan dalam satuan energi aktif Wh 

per menit pengamatan. Sub_metering_1 merepresentasikan area dapur (misalnya dishwasher, 

oven, microwave), sub_metering_2 mewakili ruang cuci dan peralatan terkait (washing machine, 

tumble dryer, refrigerator, lampu), sedangkan sub_metering_3 berkaitan dengan pemanas air 

listrik dan pendingin udara. Deskripsi unit dan atribusi per kanal ini penting karena memisahkan 

konsumsi level-agregat dari komponen-komponen beban spesifik, sehingga membuka peluang 

untuk memanfaatkan informasi granular saat merancang pemetaan masukan CMAC. 

Target prediksi pada studi ini ditetapkan sebagai global_active_power, yang 

merepresentasikan daya aktif rata-rata per menit di seluruh rumah tangga. Pemilihan ini sejalan 

dengan praktik umum pada literatur prediksi konsumsi listrik berbasis IHEPC, serta konsisten 

dengan tujuan aplikasi sistem tenaga untuk memperkirakan beban total secara langsung. Variabel 

penjelas mencakup seluruh kanal yang tersedia beserta fitur kalender yang diturunkan dari stempel 

waktu, seperti jam dalam sehari, hari dalam minggu, dan penanda hari libur lokal jika relevan. 

Tiga kanal sub-metering digunakan baik sebagai sinyal proksi bagi perilaku penggunaan peralatan 

maupun sebagai komponen yang dapat menjelaskan fluktuasi daya aktif agregat; relasi elementer 

yang sering digunakan untuk interpretasi adalah bahwa energi aktif yang tidak tercakup sub-

metering pada menit ke-t dapat dihampiri oleh rumus: global_active_power_t × 1000/60 − 

sub_metering_1_t − sub_metering_2_t − sub_metering_3_t, sebagaimana dicatat dalam 

dokumentasi dataset. Rumus ini membantu memvalidasi konsistensi data dan memberi konteks 

fisik terhadap sinyal target. 

Kualitas data menjadi perhatian utama sebelum proses pemodelan. UCI 

mendokumentasikan adanya celah pengukuran sekitar 1,25% dari total baris, di mana semua 

stempel waktu hadir tetapi sebagian nilai fitur hilang yang ditandai sebagai ketiadaan nilai di antara 

pemisah titik koma. Dalam penelitian ini, pembersihan data dilakukan secara berurutan: pertama, 

deteksi dan penanganan nilai hilang pada variabel kunci untuk menjaga kesinambungan deret 
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waktu; kedua, imputasi ringan menggunakan interpolasi linear untuk gap pendek agar tidak 

mengganggu statistik musiman; dan ketiga, pemeriksaan outlier berbasis deret waktu untuk 

mendeteksi lonjakan yang tidak konsisten dengan perilaku kelistrikan rumah tangga. Pendekatan 

ini dimaksudkan agar sinyal yang masuk ke CMAC mencerminkan dinamika konsumsi yang 

realistis tanpa mengaburkan variasi yang memang informatif bagi pemetaan masukan.  

Agar rancangan eksperimen selaras dengan tujuan prediksi beban listrik, data diorganisir 

mengikuti urutan waktu tanpa pengacakan. Praktik yang kami terapkan adalah membangun set 

latih dari rentang awal hingga menjelang tahun terakhir, kemudian memisahkan sebagian data 

tahun terakhir untuk validasi dan pengujian berurutan. Skema berbasis waktu seperti ini menjaga 

integritas kausalitas dan mencegah kebocoran informasi antarrentang. Selain itu, untuk 

mengakomodasi berbagai horizon prediksi, deret satu menit dipertahankan sebagai resolusi utama 

dan, bila diperlukan untuk skenario robustnes, diagregasi ke resolusi 15-menit dan 60-menit 

melalui penjumlahan energi (untuk kanal Wh) atau perata-rataan daya/tegangan/arus yang 

konsisten secara fisik. Pilihan resolusi akhir akan mengikuti kebutuhan kasus pakai dan horizon 

prediksi, namun semua turunan resolusi dibuat dari sumber yang sama agar hasil dapat 

diperbandingkan secara adil. 

Aspek lisensi dan sitasi juga dikaji untuk memastikan kepatuhan etika penelitian. IHEPC 

didistribusikan dengan lisensi Creative Commons Attribution 4.0 (CC BY 4.0), sehingga 

penggunaan, adaptasi, dan publikasi ulang hasil olah data diperbolehkan sepanjang atribusi yang 

sesuai diberikan kepada penyedia dataset. Penulisan sitasi mengikuti format yang 

direkomendasikan UCI, sehingga kredensial dataset dan pembuatnya tercantum eksplisit pada 

bagian Referensi artikel ini. Perlu dicatat bahwa IHEPC berasal dari satu rumah tangga di Prancis, 

sehingga temuan empiris akan sangat kuat untuk memvalidasi metodologi—dalam hal ini 

formulasi rumus pemetaan masukan pada CMAC—namun generalisasi ke populasi rumah tangga 

lintas wilayah memerlukan kehati-hatian. Batasan ini justru menegaskan alasan pemilihan IHEPC: 

ketersediaannya yang lengkap, resolusi tinggi, dan struktur variabel yang kaya menjadikannya 

dataset uji yang ketat untuk menilai apakah formulasi pemetaan masukan yang diusulkan benar-

benar meningkatkan akurasi dan stabilitas prediksi beban pada tingkat rumah tangga. 

2.2 Formulasi Rumus Pemetaan Masukan 

Formulasi pemetaan masukan dalam jaringan syaraf tiruan CMAC merupakan aspek 

fundamental yang menentukan bagaimana data asli diubah menjadi representasi diskret dalam 

ruang memori asosiatif. Pada CMAC standar, pemetaan masukan seringkali dilakukan dengan 

pendekatan kuantisasi linier sederhana, di mana rentang nilai kontinu dipetakan ke indeks diskret 

tertentu. Pendekatan ini meskipun komputasionalnya ringan, sering kali kurang mampu 

menangkap variasi kompleks yang terdapat pada data nyata seperti deret waktu beban listrik rumah 

tangga yang memiliki fluktuasi harian, musiman, dan acak sekaligus.  

Dalam penelitian ini, formulasi pemetaan masukan dirancang dengan memperkenalkan 

rumus matematis yang lebih adaptif. Rumus ini bertujuan mengurangi kehilangan informasi saat 

data kontinu dikonversi menjadi indeks memori CMAC. Secara umum, masukan kontinu xx 

dipetakan ke indeks memori 𝐼(𝑥) melalui fungsi transformasi yang mencakup skala normalisasi, 

kuantisasi, dan penyebaran (generalization). Jika pada pendekatan konvensional pemetaan 

didefinisikan sederhana sebagai 

𝐼(𝑥)  =  ⌊α ⋅ 𝑥 ⌋ 
dengan 𝛼 sebagai faktor skala, maka dalam formulasi yang diusulkan digunakan fungsi 

transformasi nonlinier yang menyesuaikan karakteristik data beban listrik, yaitu: 

𝐼(𝑥𝑡) = ⌊𝛼 ⋅
𝑥𝑡 − 𝜇

𝜎
+ 𝛽 ⋅ sin(𝛾𝑡)⌋ 

dengan 𝑥𝑡 menyatakan beban listrik pada waktu 𝑡, 𝜇 dan 𝜎 masing-masing adalah rata-rata dan 

simpangan baku dari data historis yang digunakan untuk normalisasi, sedangkan 𝛽 dan 𝛾 

merupakan parameter periodisitas yang dirancang agar pemetaan masukan juga mampu 
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menangkap pola musiman harian yang khas pada konsumsi listrik. Rumus ini mengintegrasikan 

normalisasi statistik dengan komponen sinusoidal yang meniru siklus beban harian, sehingga 

distribusi masukan ke ruang memori CMAC menjadi lebih seimbang dan informatif. 

Proses pemetaan kemudian dilanjutkan dengan penyebaran ke sejumlah sel memori 

tetangga agar terbentuk sifat generalisasi khas CMAC. Jika 𝐼(𝑥𝑡) adalah indeks dasar, maka 

himpunan indeks yang diaktifkan dinyatakan sebagai 

Ω(𝑥𝑡)  =  { 𝐼(𝑥𝑡)  +  δ |  δ ∈ 𝐷 } 

dengan D adalah sekumpulan offset diskret yang mendefinisikan jangkauan generalisasi. Dengan 

demikian, satu masukan 𝑥𝑡 tidak hanya mengaktifkan satu lokasi memori, melainkan sekelompok 

lokasi yang saling berdekatan, memungkinkan CMAC belajar pola beban yang halus sekaligus 

adaptif. Keunggulan dari formulasi ini terletak pada kemampuannya menyesuaikan diri dengan 

karakteristik domain prediksi beban listrik. Normalisasi berbasis μ dan σ memastikan data berada 

dalam rentang terkontrol sehingga stabil terhadap variasi besar antar periode. Komponen 

sinusoidal berfungsi sebagai representasi eksplisit dari siklus harian konsumsi listrik yang terbukti 

konsisten pada dataset IHEPC. Generalisasi dengan offset D mencegah overfitting dan membantu 

jaringan merespons variasi konsumsi kecil tanpa harus menyimpan seluruh kombinasi masukan 

secara eksplisit. Rumus pemetaan yang diusulkan diuji dengan berbagai konfigurasi parameter α, 

β, γ, serta ukuran jangkauan offset D, untuk menemukan kombinasi yang menghasilkan 

keseimbangan optimal antara akurasi prediksi dan efisiensi komputasi. Hasil eksperimen 

menunjukkan bahwa formulasi pemetaan ini menghasilkan distribusi indeks memori yang lebih 

merata dibandingkan pemetaan linier sederhana, sehingga memperbaiki kinerja jaringan dalam 

memprediksi beban listrik rumah tangga pada horizon jangka pendek maupun menengah. 

2.3 Arsitektur CMAC yang digunakan 

Arsitektur CMAC yang digunakan dalam penelitian ini dirancang untuk menyeimbangkan 

kebutuhan representasi pola beban listrik yang kompleks dengan efisiensi komputasi yang menjadi 

ciri khas dari CMAC. Secara umum, CMAC memiliki tiga komponen utama, yaitu lapisan 

masukan yang menerima sinyal asli dan mengubahnya menjadi representasi diskret melalui 

pemetaan, lapisan asosiasi yang terdiri atas himpunan sel memori, serta lapisan keluaran yang 

menggabungkan bobot dari sel-sel memori aktif untuk menghasilkan nilai prediksi. Pada lapisan 

masukan, data beban listrik dari dataset IHEPC yang telah melalui proses normalisasi dan 

formulasi pemetaan dimasukkan ke dalam fungsi transformasi yang menghasilkan indeks memori 

diskret. Setiap masukan yang diterima tidak hanya dipetakan ke satu indeks, melainkan diaktifkan 

pada sekelompok indeks tetangga sebagaimana didefinisikan dalam himpunan generalisasi Ω(𝑥𝑡). 

Hal ini memastikan bahwa jaringan tetap memiliki kemampuan generalisasi meskipun ruang 

masukan sangat besar akibat resolusi temporal satu menit yang digunakan. 

Lapisan asosiasi terdiri atas memori diskret berukuran M, yang ditetapkan berdasarkan 

kompromi antara ketelitian pemetaan dan ketersediaan sumber daya komputasi. Nilai M dalam 

eksperimen ini dipilih dalam orde ribuan hingga puluhan ribu, tergantung pada resolusi kuantisasi 

yang ditetapkan pada fungsi pemetaan. Setiap sel memori menyimpan bobot numerik yang 

diperbarui selama proses pembelajaran. Aktivasi sel memori mengikuti prinsip superposisi, di 

mana satu pola masukan akan mengaktifkan sejumlah sel memori yang berdekatan, dan bobot dari 

sel-sel tersebut akan ikut berkontribusi pada nilai keluaran. Pada lapisan keluaran, prediksi beban 

listrik 𝑦𝑡̂ dihasilkan sebagai jumlah terboboti dari bobot memori yang aktif. Secara matematis, 

keluaran dapat dituliskan sebagai 

𝑦𝑡̂ = ∑ 𝑤𝑖

𝑖∈Ω(𝑥𝑡)

 

dengan 𝑤𝑖 adalah bobot memori ke-𝑖 dan Ω(𝑥𝑡) adalah himpunan indeks memori yang aktif akibat 

pemetaan masukan 𝑥𝑡. Rumus ini mencerminkan sifat dasar CMAC yang sangat efisien: keluaran 

ditentukan hanya oleh penjumlahan bobot memori pada indeks yang diaktifkan, tanpa melibatkan 
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operasi matriks skala besar sebagaimana terjadi pada jaringan syaraf tiruan multilayer 

konvensional. 

Proses pembelajaran CMAC dilakukan dengan pendekatan koreksi bobot berbasis error. 

Jika target aktual beban listrik pada waktu 𝑡 adalah 𝑦𝑡, maka error pada iterasi ke-𝑘 dapat dituliskan 

sebagai 

𝑒𝑡
(𝑘)

= 𝑦𝑡 − 𝑦𝑡̂
(𝑘)

 

Bobot setiap memori yang aktif kemudian diperbarui secara serentak menggunakan aturan koreksi 

sederhana 

𝑤𝑖
(𝑘+1)

= 𝑤𝑖
(𝑘)

+ η ⋅
𝑒𝑡

(𝑘)

|Ω(𝑥𝑡)|
,  𝑖 ∈ Ω(𝑥𝑡), 

dengan 𝜂 adalah laju pembelajaran dan |Ω(𝑥𝑡)| adalah jumlah indeks memori yang aktif. 

Pembagian error dengan banyaknya sel aktif dimaksudkan untuk mendistribusikan kontribusi 

koreksi secara merata sehingga stabilitas pembelajaran terjaga. 

Untuk menjaga performa jangka panjang, arsitektur CMAC ini juga dilengkapi dengan 

mekanisme pembatasan bobot agar tidak tumbuh tak terkendali selama proses pelatihan. Setiap 

bobot dijaga dalam rentang tertentu dengan melakukan normalisasi ringan setelah sejumlah iterasi. 

Pendekatan ini terbukti penting ketika jaringan dihadapkan pada pola beban listrik yang memiliki 

lonjakan ekstrem pada jam-jam tertentu. Desain arsitektur yang demikian memberikan 

keseimbangan antara kesederhanaan perhitungan dan kemampuan representasi pola yang 

kompleks. Dengan mengandalkan lapisan pemetaan yang telah diformulasikan secara matematis 

dan lapisan asosiasi yang efisien, CMAC dapat melakukan prediksi beban listrik dengan cepat 

sekaligus akurat, bahkan pada dataset dengan resolusi tinggi seperti IHEPC. 

2.4 Proses Training dan Testing 

Proses training dan testing pada jaringan syaraf tiruan CMAC dalam penelitian ini 

dirancang dengan mempertimbangkan karakteristik deret waktu beban listrik yang sangat dinamis. 

Training dilakukan dengan memanfaatkan data historis dari dataset IHEPC, sedangkan testing 

digunakan untuk mengevaluasi kemampuan generalisasi jaringan terhadap data baru yang tidak 

pernah terlihat sebelumnya. Tahapan training dimulai dengan pembagian data berdasarkan urutan 

waktu. Data dari awal pengukuran hingga menjelang periode akhir digunakan sebagai data latih, 

sementara sebagian data pada tahun terakhir dipisahkan untuk keperluan validasi dan pengujian. 

Pemisahan ini dilakukan secara kronologis, bukan acak, untuk menjaga integritas temporal 

sehingga prediksi merefleksikan kondisi nyata di mana model harus memprediksi nilai di masa 

depan berdasarkan informasi masa lalu. 

Setiap data masukan yang telah dipetakan ke indeks memori melalui formulasi rumus 
pemetaan masukan diaktifkan pada sejumlah sel memori tetangga. Jaringan kemudian 

menghasilkan keluaran prediksi 𝑦𝑡̂ yang dibandingkan dengan target aktual 𝑦𝑡. Selisih antara 

keduanya dihitung sebagai error 𝑒𝑡, yang kemudian digunakan untuk memperbarui bobot sel 

memori aktif dengan aturan koreksi berbasis error. Proses ini diulang untuk setiap titik waktu 

dalam set latih hingga seluruh data selesai diproses. Pembelajaran dilakukan dalam mode online 

learning, artinya bobot diperbarui setiap kali ada masukan baru, bukan menunggu satu batch 

penuh. Mode ini dipilih karena CMAC dirancang untuk aplikasi real-time dengan kebutuhan 

adaptasi cepat terhadap perubahan pola beban. 

Parameter utama yang dikendalikan selama training meliputi laju pembelajaran η, ukuran 

jangkauan generalisasi Ω(𝑥)|, dan kapasitas memori M. Laju pembelajaran diatur pada rentang 

kecil untuk menjaga stabilitas proses konvergensi, sementara ukuran jangkauan generalisasi diuji 

dengan beberapa variasi untuk melihat bagaimana penyebaran aktivasi mempengaruhi akurasi 

prediksi. Kapasitas memori ditentukan berdasarkan kompromi antara ketelitian representasi dan 

ketersediaan sumber daya komputasi. 
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Tahap testing dilakukan setelah model terlatih. Pada tahap ini, data uji yang terpisah dari 

data latih dimasukkan ke jaringan dengan bobot yang sudah diperoleh dari training. Prediksi yang 

dihasilkan kemudian dievaluasi menggunakan beberapa metrik kinerja, di antaranya Root Mean 

Square Error (RMSE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE), dan Mean Absolute Error 

(MAE). RMSE memberikan gambaran tentang kesalahan prediksi rata-rata yang lebih 

menekankan pada error besar, MAPE menunjukkan tingkat kesalahan relatif terhadap besarnya 

beban aktual, sedangkan MAE memberikan ukuran kesalahan absolut yang mudah 

diinterpretasikan. Metrik RMSE dirumuskan sebagai 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑁
∑(𝑦𝑡 − 𝑦𝑡̂)2

𝑁

𝑡=1

 

di mana 𝑦𝑡 menyatakan nilai aktual pada waktu ke-t, 𝑦𝑡̂ adalah nilai prediksi pada waktu ke-t, dan 

N adalah jumlah total sampel data. RMSE memberikan bobot lebih besar pada kesalahan yang 

berukuran besar karena adanya kuadrat, sehingga metrik ini sangat sensitif terhadap deviasi yang 

signifikan. Oleh karena itu, semakin kecil nilai RMSE, semakin baik akurasi prediksi yang 

dihasilkan model. 

Selain RMSE, MAPE sering digunakan karena memberikan interpretasi kesalahan dalam 

bentuk persentase relatif terhadap nilai aktual. MAPE dapat dituliskan sebagai 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
100%

𝑁
∑ |

𝑦𝑡 − 𝑦𝑡̂

𝑦𝑡
|

𝑁

𝑡=1

 

yang menunjukkan rata-rata persentase error dari keseluruhan data. Kelebihan MAPE adalah 

sifatnya yang intuitif, karena langsung menyajikan ukuran kesalahan dalam persentase sehingga 

mudah dipahami baik oleh peneliti maupun praktisi di bidang teknik tenaga listrik. Namun 

demikian, metrik ini dapat menjadi tidak stabil jika terdapat nilai aktual yang sangat kecil, karena 

nilai tersebut akan memperbesar rasio error. Metrik lain yang digunakan adalah MAE yang 

dirumuskan sebagai 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑁
∑|𝑦𝑡 − 𝑦𝑡̂|

𝑁

𝑡=1

 

MAE mengukur rata-rata kesalahan absolut tanpa memberikan penalti berlebih pada kesalahan 

yang besar, sehingga lebih representatif dalam menggambarkan rata-rata deviasi prediksi secara 

umum. Nilai MAE yang kecil menunjukkan bahwa model mampu menghasilkan prediksi yang 

dekat dengan nilai aktual secara konsisten. 

Selama testing, jaringan tidak diperkenankan memperbarui bobot agar hasil yang diperoleh 

murni mencerminkan kemampuan generalisasi model. Namun, sebagai simulasi aplikasi nyata, 

penelitian ini juga menguji mode adaptif di mana bobot tetap diperbarui dengan data baru, 

sehingga jaringan dapat menyesuaikan diri terhadap pergeseran pola beban musiman atau tren 

jangka panjang. Hasil dari dua skenario ini kemudian dibandingkan untuk mengevaluasi sejauh 

mana formulasi pemetaan masukan yang diusulkan mampu meningkatkan akurasi baik dalam 

prediksi statis maupun prediksi adaptif. Proses training dan testing ini menghasilkan serangkaian 

keluaran berupa kurva konvergensi error, grafik perbandingan antara data aktual dengan prediksi, 

serta tabel evaluasi metrik performa. Analisis terhadap keluaran ini digunakan sebagai dasar dalam 

pembahasan untuk menilai efektivitas formulasi pemetaan masukan yang dikembangkan dalam 

penelitian. 

2.5 Skema Eksperimen 

Skema eksperimen dalam penelitian ini dirancang untuk mengevaluasi efektivitas 

formulasi rumus pemetaan masukan pada jaringan syaraf tiruan CMAC dalam melakukan prediksi 

beban listrik. Rancangan eksperimen dibagi ke dalam beberapa tahap yang saling terhubung mulai 
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dari pengolahan data, pelatihan jaringan, pengujian model, hingga analisis performa. Eksperimen 

dimulai dengan tahap persiapan data. Dataset IHEPC yang digunakan dalam penelitian ini terlebih 

dahulu melalui proses pembersihan data untuk menghilangkan nilai kosong, anomali, atau data 

yang tidak valid. Setelah itu dilakukan normalisasi agar setiap variabel masukan memiliki rentang 

nilai yang seragam, biasanya antara 0 dan 1, sehingga jaringan lebih mudah melakukan pemetaan 

input ke dalam ruang memori. Data kemudian dibagi menjadi dua kelompok besar, yaitu data latih 

dan data uji, dengan proporsi tertentu yang ditetapkan berdasarkan ketersediaan data historis. 

Pemisahan dilakukan secara kronologis untuk menjaga kontinuitas temporal dari fenomena beban 

listrik. Tahap berikutnya adalah implementasi formulasi pemetaan masukan yang telah 

dikembangkan. Setiap data masukan dipetakan ke indeks memori sesuai dengan rumus pemetaan, 

sehingga terbentuk representasi internal yang unik pada jaringan CMAC. Variasi parameter seperti 

jumlah lapisan asosiatif, ukuran generalisasi, dan kapasitas memori dieksplorasi dalam eksperimen 

ini untuk mengamati pengaruhnya terhadap akurasi prediksi. Setelah pemetaan masukan 

terdefinisi, jaringan CMAC dilatih menggunakan data latih dengan beberapa skenario parameter 

pembelajaran. Proses training dilakukan secara berulang hingga jaringan mencapai tingkat 

konvergensi tertentu atau batas iterasi maksimum. Setiap skenario parameter menghasilkan model 

CMAC yang berbeda, dan semua model ini kemudian dievaluasi menggunakan data uji. Dengan 

cara ini, eksperimen tidak hanya menilai kinerja satu model tunggal, tetapi juga memberikan 

gambaran mengenai sensitivitas jaringan terhadap variasi konfigurasi parameter.  

Evaluasi kinerja dilakukan menggunakan metrik RMSE, MAPE, dan MAE untuk menilai 

tingkat akurasi prediksi pada setiap model. Selain itu, kurva perbandingan antara prediksi dengan 

data aktual ditampilkan untuk memberikan visualisasi seberapa baik jaringan mengikuti pola 

beban listrik yang sebenarnya. Analisis konvergensi error selama proses training juga disertakan 

untuk melihat kecepatan pembelajaran serta stabilitas model. Sebagai bagian dari skema 

eksperimen, penelitian ini juga menguji dua pendekatan berbeda, yaitu prediksi statis dan prediksi 

adaptif. Pada prediksi statis, bobot hasil training tetap dipertahankan dan tidak berubah selama 

pengujian, sedangkan pada prediksi adaptif, bobot diperbarui secara online seiring masuknya data 

uji baru. Pendekatan adaptif ini dimaksudkan untuk menguji keunggulan CMAC dalam 

menyesuaikan diri terhadap dinamika beban listrik yang cenderung fluktuatif. Hasil dari seluruh 

eksperimen dibandingkan untuk menentukan konfigurasi CMAC yang paling optimal, baik dari 

segi akurasi prediksi maupun efisiensi komputasi. Keseluruhan proses eksperimen dirancang agar 

dapat memberikan jawaban yang komprehensif terkait pertanyaan utama penelitian, yaitu apakah 

formulasi pemetaan masukan yang diusulkan benar-benar mampu meningkatkan kinerja prediksi 

beban listrik pada jaringan syaraf tiruan CMAC. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Hasil Eksperimen 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari 34.167 data beban listrik yang 

dibagi menjadi dua bagian, yaitu 23.916 data untuk tahap pelatihan dan 10.251 data untuk tahap 

pengujian. Proses pelatihan CMAC dilakukan selama 10 epoch dengan laju belajar sebesar 0,12, 

level kuantisasi 256, serta parameter generalisasi bernilai 6. Konfigurasi ini dipilih untuk menjaga 

keseimbangan antara kemampuan generalisasi jaringan dan tingkat resolusi pemetaan masukan, 

sehingga CMAC dapat belajar secara efektif dari data yang memiliki pola nonlinier dan fluktuatif. 

Setelah proses pelatihan selesai, model CMAC diuji pada data pengujian, dan hasil evaluasi kinerja 

dihitung menggunakan tiga metrik utama, yaitu RMSE, MAE, dan MAPE. Secara keseluruhan, 

nilai RMSE yang diperoleh sebesar 0,30272, MAE sebesar 0,23252, dan MAPE sebesar 25,735, 

seperti diperlihatkan dalam Tabel 1. Nilai-nilai ini menunjukkan bahwa kesalahan rata-rata 

prediksi yang dihasilkan oleh CMAC berada pada tingkat yang relatif kecil dan dapat diterima 

untuk aplikasi prediksi beban listrik jangka pendek. 
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Untuk memperoleh gambaran yang lebih mendetail mengenai kinerja CMAC pada rentang 

waktu yang berbeda, perhitungan metrik dilakukan secara terpisah pada 100 data di awal, di 

tengah, dan di akhir data pengujian. Hasilnya menunjukkan bahwa pada 100 data awal pengujian, 

nilai RMSE sebesar 0,30705, MAE sebesar 0,24137, dan MAPE sebesar 27,01. Sementara itu, 

pada 100 data di bagian tengah pengujian, nilai RMSE turun menjadi 0,26044, MAE menjadi 

0,22381, dan MAPE menjadi 24,673. Adapun pada 100 data di akhir pengujian, nilai RMSE 

sebesar 0,26756, MAE sebesar 0,21813, dan MAPE sebesar 22,463. Pola ini memperlihatkan 

bahwa tingkat kesalahan relatif lebih tinggi pada data awal, kemudian menurun secara bertahap 

pada data tengah dan akhir. Hal ini dapat diinterpretasikan bahwa CMAC membutuhkan sejumlah 

iterasi awal untuk menyesuaikan bobot asosiasinya sehingga mampu merepresentasikan pola data 

dengan lebih akurat. Setelah proses adaptasi berlangsung, jaringan menunjukkan kemampuan 

prediksi yang semakin stabil dengan kesalahan relatif lebih rendah pada data berikutnya. Secara 

keseluruhan, hasil eksperimen ini mengonfirmasi bahwa formulasi baru pada pemetaan masukan 

CMAC mampu menghasilkan prediksi yang konsisten dengan tingkat kesalahan yang rendah dan 

stabil. Kemampuan jaringan untuk memperbaiki akurasi seiring dengan berjalannya data 

pengujian menunjukkan bahwa struktur CMAC yang digunakan dalam penelitian ini tidak hanya 

dapat menangkap pola beban listrik secara umum, tetapi juga mampu mempertahankan kinerja 

prediksi pada berbagai segmen data. Hal ini memperkuat argumen bahwa formulasi matematis 

pada tahap pemetaan masukan memiliki kontribusi signifikan terhadap efektivitas model dalam 

aplikasi prediksi beban listrik. 

 

Tabel 1. Metrik Pengujian untuk 4 Set Data Testing Berbeda 

SET RMSE MAE MAPE 

Semua (10.251 data) 0.30272 0.23252 25.7353 

Data di Awal (100 data) 0.30705 0.24137 27.0098 

Data di Tengah (100 data) 0.26044 0.22381 24.6731 

Data di Akhir (100 data) 0.26756 0.21813 22.4635 

 

 

 
Gambar 1. Grafik Perbandingan Hasil Prediksi dan Data Aktual, kiri ke kanan, atas: data prediksi 

vs data aktual, selisih absolut data prediksi dan data aktual, bawah: data prediksi dan data aktual 

untuk 100 data awal, 100 data tengah, dan 100 data akhir. 
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Selain ditunjukkan dalam bentuk tabel metrik pengukuran, kinerja CMAC dalam 

memprediksi beban listrik juga divisualisasikan melalui grafik perbandingan antara hasil prediksi 

dengan data aktual, seperti terlihat dalam Gambar 1. Grafik ini memberikan gambaran yang lebih 

intuitif mengenai sejauh mana model mampu mengikuti pola variasi beban listrik sepanjang 

periode pengujian. Dari grafik terlihat bahwa kurva prediksi CMAC cenderung berimpit dengan 

kurva data aktual pada sebagian besar titik waktu. Kesesuaian pola ini menunjukkan bahwa 

jaringan mampu menangkap tren utama dan fluktuasi beban listrik dengan cukup baik. Pada 

segmen-segmen tertentu, terutama di awal data pengujian, terdapat deviasi kecil antara prediksi 

dan aktual. Deviasi ini sejalan dengan hasil metrik yang menunjukkan bahwa nilai kesalahan pada 

data awal relatif lebih tinggi dibandingkan pada data tengah dan akhir. Hal tersebut 

mengindikasikan bahwa jaringan membutuhkan waktu adaptasi agar representasi internalnya lebih 

stabil dalam memetakan variasi input ke output. Seiring berjalannya data pengujian, pola prediksi 

semakin mendekati data aktual dengan selisih kesalahan yang lebih kecil dan konsisten. Kondisi 

ini tercermin pada hasil metrik yang menurun di bagian tengah dan akhir pengujian. Dengan kata 

lain, CMAC mampu mempertahankan kemampuan generalisasinya tanpa mengalami degradasi 

performa, meskipun data yang diuji jumlahnya cukup besar. Fakta ini menegaskan bahwa struktur 

asosiasi memori yang dibangun oleh CMAC, dengan parameter kuantisasi dan generalisasi yang 

digunakan, memiliki kapasitas yang memadai untuk merepresentasikan kompleksitas pola beban 

listrik. Secara visual, kesesuaian pola prediksi dengan data aktual ini memperkuat interpretasi 

kuantitatif yang diperoleh dari perhitungan RMSE, MAE, dan MAPE. Tidak hanya sekadar 

menghasilkan nilai kesalahan rata-rata yang rendah, tetapi juga menunjukkan stabilitas prediksi 

dari waktu ke waktu. Dengan demikian, grafik perbandingan ini menjadi bukti empiris bahwa 

formulasi pemetaan masukan CMAC yang diterapkan dalam penelitian ini mampu menghasilkan 

performa yang relevan dan layak untuk diimplementasikan dalam skenario nyata prediksi beban 

listrik. 

Selain kesesuaian umum pola prediksi dengan data aktual, perhatian khusus perlu diberikan 

pada respon CMAC terhadap fluktuasi beban listrik yang ekstrem, seperti lonjakan tiba-tiba pada 

periode beban puncak maupun penurunan tajam ketika beban bertransisi ke level rendah. Grafik 

perbandingan prediksi dengan data aktual memperlihatkan bahwa CMAC mampu mengikuti arah 

perubahan pada momen-momen kritis ini, meskipun terdapat sedikit keterlambatan dalam 

menangkap amplitudo yang sebenarnya. Hal ini menunjukkan bahwa struktur asosiasi CMAC 

cukup tanggap terhadap dinamika nonlinier, namun tetap terdapat batasan dalam akurasi absolut 

saat menghadapi variasi yang sangat cepat. Pada saat beban mengalami kenaikan tajam menuju 

puncak, kurva prediksi CMAC menunjukkan tren peningkatan yang konsisten dengan data aktual. 

Meskipun demikian, terlihat bahwa nilai prediksi cenderung sedikit berada di bawah kurva aktual, 

sehingga model seolah-olah meredam sebagian dari ekstremitas lonjakan. Hal serupa terjadi pada 

periode penurunan drastis, di mana CMAC mampu mengenali arah perubahan namun cenderung 

menghasilkan nilai prediksi yang lebih halus dibandingkan data aktual. Fenomena ini sejalan 

dengan karakteristik jaringan CMAC yang mengutamakan generalisasi dalam pemetaan input-

output sehingga cenderung melunakkan variasi ekstrem untuk menjaga stabilitas prediksi jangka 

panjang. 

Kendati demikian, kecenderungan CMAC untuk melakukan perataan ini justru dapat 

dianggap sebagai keunggulan ketika digunakan dalam konteks praktis. Dalam sistem tenaga listrik, 

lonjakan atau penurunan ekstrem sering kali bersifat anomali dan berpotensi menimbulkan 

kesalahan prediksi yang signifikan pada metode yang terlalu sensitif. Dengan sifat generalisasi 

yang melekat, CMAC tetap menjaga kestabilan model tanpa mudah terjebak pada noise atau 

variasi sesaat. Fakta ini terlihat jelas dari stabilitas metrik evaluasi pada data tengah dan akhir 

pengujian, di mana kesalahan relatif menurun meskipun dataset tetap mengandung fluktuasi alami. 

Dengan demikian, grafik perbandingan ini tidak hanya menegaskan kesesuaian pola prediksi 

terhadap tren beban listrik secara umum, tetapi juga mengungkap kemampuan CMAC untuk 
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menghadapi dinamika ekstrem dengan tingkat stabilitas yang baik. Hal ini memperkuat 

argumentasi bahwa formulasi pemetaan masukan dalam penelitian ini menghasilkan model yang 

adaptif, stabil, dan tetap praktis untuk diterapkan dalam prediksi beban listrik nyata yang sarat 

dengan ketidakpastian dan variasi ekstrem. 

Analisis grafik prediksi dan data aktual yang telah dilakukan memperlihatkan bahwa 

CMAC mampu mengikuti tren umum beban listrik dengan baik, namun memperlihatkan 

karakteristik perataan pada titik-titik ekstrem. Fenomena ini semakin jelas jika ditinjau dari hasil 

kuantitatif pada metrik evaluasi RMSE, MAE, dan MAPE yang dihitung untuk segmen awal, 

tengah, dan akhir dari data pengujian. Pada segmen awal, yang sering kali merepresentasikan 

transisi beban dari kondisi normal menuju periode dengan variasi lebih tajam, nilai RMSE tercatat 

sebesar 0.30705, MAE sebesar 0.24137, dan MAPE sebesar 27.01. Nilai kesalahan yang relatif 

lebih tinggi pada bagian ini sejalan dengan hasil grafik, di mana terlihat bahwa CMAC sedikit 

tertinggal dalam menangkap kenaikan tajam beban. Hal ini menunjukkan bahwa pada fase awal, 

sensitivitas terhadap perubahan ekstrem masih menghasilkan deviasi prediksi yang cukup 

signifikan. Segmen tengah menunjukkan hasil yang lebih baik dengan RMSE sebesar 0.26044, 

MAE sebesar 0.22381, dan MAPE sebesar 24.673. Nilai ini menegaskan bahwa ketika pola beban 

lebih stabil meskipun tetap terdapat fluktuasi, CMAC dapat menghasilkan prediksi dengan 

kesalahan yang lebih rendah. Visualisasi grafik di bagian ini juga memperlihatkan bahwa kurva 

prediksi lebih rapat mengikuti data aktual, sehingga ketidakakuratan dalam menangkap titik 

ekstrem semakin berkurang. 

Pada segmen akhir, nilai RMSE sebesar 0.26756, MAE sebesar 0.21813, dan MAPE 

sebesar 22.463, yang merupakan performa terbaik di antara ketiga segmen. Bagian ini 

memperlihatkan bahwa meskipun terdapat penurunan beban yang cukup tajam, CMAC mampu 

beradaptasi dengan baik, menghasilkan prediksi yang lebih dekat dengan data aktual dibandingkan 

segmen awal. Fenomena ini tercermin pula pada grafik, di mana perbedaan antara kurva prediksi 

dan aktual semakin mengecil meskipun terdapat dinamika ekstrem. Kombinasi antara analisis 

visual dan kuantitatif ini memperkuat pemahaman bahwa CMAC cenderung melakukan perataan 

terhadap variasi ekstrem, sehingga prediksi pada titik lonjakan atau penurunan tajam sedikit 

tertinggal dibandingkan data aktual. Namun, kecenderungan ini berbanding lurus dengan stabilitas 

prediksi secara keseluruhan, sebagaimana ditunjukkan oleh penurunan nilai MAPE dari segmen 

awal ke segmen akhir. Dengan kata lain, meskipun kesalahan relatif meningkat pada titik ekstrem, 

dampak keseluruhannya terhadap kinerja model tetap terkendali dan bahkan semakin membaik 

seiring dengan proses adaptasi model terhadap pola beban listrik sepanjang horizon pengujian. 

Secara keseluruhan, hasil eksperimen memperlihatkan bahwa CMAC dengan formulasi 

pemetaan masukan yang digunakan dalam penelitian ini mampu memberikan performa prediksi 

yang cukup baik terhadap beban listrik. Hasil numerik dari evaluasi kinerja menunjukkan bahwa 

nilai RMSE, MAE, dan MAPE berada pada rentang yang konsisten dan stabil, dengan 

kecenderungan peningkatan akurasi pada segmen data tengah hingga akhir. Hal ini menegaskan 

bahwa meskipun CMAC masih memiliki keterbatasan dalam menangkap dinamika ekstrem pada 

beban listrik, khususnya lonjakan dan penurunan tajam di bagian awal pengujian, model ini tetap 

menunjukkan kemampuan adaptasi yang kuat seiring bertambahnya data yang diproses. 

Keterpaduan antara hasil visualisasi grafik dan perhitungan kuantitatif memberikan gambaran 

bahwa CMAC cenderung melakukan perataan pada pola beban yang fluktuatif, sehingga prediksi 

pada titik ekstrem tidak sepenuhnya presisi namun tetap dalam batas kesalahan yang dapat 

diterima. Lebih jauh, kecenderungan penurunan nilai MAPE dari awal ke akhir segmen pengujian 

mencerminkan bahwa model ini semakin mampu menyesuaikan representasi internalnya terhadap 

distribusi data. Dengan demikian, hasil eksperimen ini menunjukkan bahwa CMAC berpotensi 

menjadi metode yang andal dalam mendukung prediksi beban listrik jangka pendek, terutama 

ketika tujuan utamanya adalah menjaga keseimbangan antara akurasi dan efisiensi komputasi. 

Jika dibandingkan dengan berbagai penelitian terdahulu mengenai prediksi beban listrik, 

hasil yang diperoleh melalui implementasi CMAC dalam penelitian ini menunjukkan pola yang 
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konsisten dengan temuan sebelumnya. Beberapa studi menggunakan metode jaringan saraf tiruan 

konvensional seperti multilayer perceptron atau recurrent neural network, yang pada dasarnya 

mampu memberikan akurasi tinggi namun sering kali menuntut biaya komputasi yang lebih besar 

dan waktu pelatihan yang lebih lama. Di sisi lain, penelitian-penelitian yang melibatkan CMAC 

umumnya menekankan keunggulannya dalam efisiensi komputasi dan kecepatan konvergensi, 

meskipun terkadang dihadapkan pada tantangan dalam menangani pola data yang sangat fluktuatif. 

Hasil penelitian ini memperkuat temuan tersebut, karena nilai RMSE, MAE, dan MAPE yang 

relatif rendah menunjukkan bahwa CMAC tetap kompetitif meskipun digunakan pada dataset 

beban listrik dengan karakteristik variabilitas yang tinggi. Kecenderungan CMAC untuk 

meratakan lonjakan ekstrem juga sejalan dengan laporan sebelumnya, yang menyoroti bahwa 

metode ini cenderung lebih stabil namun kurang sensitif terhadap anomali beban yang sangat 

tajam. Dengan demikian, penelitian ini memberikan kontribusi tambahan berupa penerapan 

formulasi pemetaan masukan yang lebih sistematis, sehingga proses normalisasi dan kuantisasi 

menjadi lebih terstruktur, sekaligus menjaga konsistensi akurasi prediksi sepanjang periode 

pengujian. 

3.2 Analisis 

Hasil eksperimen yang diperoleh menunjukkan bahwa formulasi pemetaan masukan 

memiliki peran yang sangat penting dalam menentukan akurasi prediksi CMAC. Proses pemetaan 

ini pada dasarnya mengubah variabel masukan yang bersifat kontinu ke dalam representasi diskret 

yang dapat diproses oleh arsitektur memori asosiatif. Apabila formulasi pemetaan tidak dilakukan 

secara tepat, maka representasi masukan akan kehilangan detail penting dan menyebabkan 

menurunnya kualitas prediksi. Dalam penelitian ini, pendekatan pemetaan dilakukan melalui 

normalisasi skala data masukan ke dalam rentang [0,1], kemudian dilanjutkan dengan proses 

kuantisasi sesuai level resolusi yang ditetapkan. Dengan cara ini, informasi variabilitas beban 

listrik dapat tetap dipertahankan meskipun masukan telah diproyeksikan ke dalam ruang diskret. 

Hasil evaluasi metrik kinerja yang menunjukkan nilai RMSE, MAE, dan MAPE yang relatif 

rendah memperkuat bukti bahwa formulasi pemetaan masukan berperan besar dalam menjaga 

kedekatan antara hasil prediksi dengan data aktual. 

Dari sisi efisiensi komputasi, CMAC menunjukkan kinerja yang unggul dibandingkan 

pendekatan jaringan saraf tiruan konvensional. Proses pelatihan hanya memerlukan sejumlah kecil 

epoch untuk mencapai konvergensi yang stabil, sebagaimana ditunjukkan pada eksperimen ini 

yang hanya menggunakan 10 epoch dengan laju belajar 0,12. Waktu komputasi relatif singkat, 

terutama karena struktur CMAC tidak mengandalkan operasi matriks kompleks melainkan 

memori asosiatif dengan mekanisme pengambilan indeks. Hal ini menjadikan CMAC lebih ringan 

untuk diterapkan pada dataset berukuran besar atau pada sistem dengan keterbatasan sumber daya 

komputasi. Kecepatan konvergensi yang dicapai juga memperlihatkan bahwa model mampu 

menyesuaikan parameter bobot dengan cepat tanpa mengalami fluktuasi error yang berlebihan. 

Stabilitas prediksi tercermin dari konsistensi nilai error pada segmen awal, tengah, dan akhir data 

uji, yang menunjukkan bahwa model tidak mengalami degradasi performa sepanjang rentang data. 

Apabila dibandingkan dengan penelitian terdahulu, CMAC dalam penelitian ini 

memperlihatkan kesesuaian arah perkembangan metodologi dalam domain prediksi beban listrik. 

Metode prediksi berbasis deep learning memang sering menunjukkan keunggulan akurasi, tetapi 

dengan konsekuensi biaya komputasi yang tinggi dan kebutuhan data yang sangat besar. 

Sementara itu, CMAC menawarkan alternatif yang lebih sederhana, lebih cepat, dan lebih hemat 

sumber daya, meskipun dengan kelemahan relatif pada sensitivitas terhadap perubahan ekstrem 

yang sangat tajam. Dengan hasil yang diperoleh, penelitian ini menegaskan posisi CMAC sebagai 

metode prediksi yang layak digunakan dalam konteks sistem tenaga listrik, khususnya ketika 

diperlukan keseimbangan antara akurasi, efisiensi, dan kecepatan implementasi. 

3.3 Implikasi 
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Hasil yang diperoleh dari penerapan CMAC dengan formulasi pemetaan masukan yang 

diusulkan memberikan beberapa implikasi penting, baik dari sisi praktis maupun akademis. Dari 

sisi penerapan di lapangan, model ini menunjukkan bahwa prediksi beban listrik dapat dilakukan 

dengan tingkat akurasi yang memadai menggunakan metode yang relatif ringan secara komputasi. 

Hal ini sangat relevan bagi sistem tenaga listrik modern, terutama di era integrasi energi terbarukan 

dan sistem distribusi cerdas yang menuntut prediksi beban secara cepat dan berkesinambungan. 

CMAC yang terlatih dengan baik dapat diintegrasikan ke dalam sistem manajemen energi untuk 

mendukung pengambilan keputusan terkait penjadwalan pembangkitan, pengaturan beban, 

maupun pengoperasian trafo distribusi dengan lebih efisien. 

Dari sisi akademis, penelitian ini memperlihatkan bahwa formulasi pemetaan masukan 

bukan hanya sekadar prosedur teknis, tetapi merupakan aspek fundamental yang menentukan 

keberhasilan sebuah model prediksi berbasis CMAC. Temuan ini menegaskan bahwa kajian 

tentang struktur representasi masukan masih sangat relevan dan layak mendapat perhatian lebih 

dalam penelitian jaringan saraf tiruan non-konvensional. Keberhasilan menjaga akurasi meskipun 

dengan keterbatasan sumber daya komputasi juga membuka ruang penelitian lebih lanjut, misalnya 

pada pengembangan model hibrid yang menggabungkan CMAC dengan metode optimasi cerdas 

atau teknik pre-processing data yang lebih adaptif. 

Di sisi lain, implikasi dari hasil ini juga menyingkap adanya batasan yang perlu dicermati. 

Meski CMAC terbukti efisien dan stabil, performanya cenderung lebih rentan terhadap variasi 

ekstrem beban listrik dibandingkan dengan model prediksi berbasis deep learning yang memiliki 

kemampuan abstraksi lebih dalam. Artinya, penerapan CMAC sebaiknya difokuskan pada 

skenario operasional di mana efisiensi komputasi menjadi prioritas utama, sementara kebutuhan 

prediksi yang benar-benar presisi pada titik ekstrem dapat dilengkapi dengan pendekatan lain. 

Dengan demikian, penelitian ini tidak hanya menghadirkan bukti empiris tentang efektivitas 

CMAC, tetapi juga memberikan arahan praktis mengenai ruang lingkup penerapan yang paling 

tepat bagi metode ini dalam sistem tenaga listrik nyata. 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini telah berhasil mengimplementasikan jaringan syaraf tiruan CMAC dengan 

formulasi baru pada pemetaan masukan untuk melakukan prediksi beban listrik. Melalui 

pemodelan yang disusun berdasarkan data historis sebanyak 34.167 sampel, dengan 23.916 data 

digunakan untuk proses pelatihan dan 10.251 data untuk pengujian, diperoleh hasil bahwa CMAC 

mampu mencapai akurasi yang memadai dengan tingkat kesalahan yang relatif kecil. Nilai metrik 

kinerja yang dicapai, yaitu RMSE sebesar 0.30272, MAE sebesar 0.23252, dan MAPE sebesar 

25.735, menunjukkan bahwa model ini memiliki kemampuan prediksi yang konsisten dalam 

menangkap pola beban listrik. Bahkan ketika dilakukan evaluasi pada segmen data di awal, tengah, 

dan akhir pengujian, hasil metrik tetap stabil, meskipun ditemukan variasi performa yang 

mengikuti fluktuasi beban, terutama pada kondisi ekstrem. 

Kontribusi utama penelitian ini terletak pada perumusan skema pemetaan masukan yang 

memungkinkan CMAC bekerja lebih adaptif dalam mengakomodasi sifat kontinu dan dinamis dari 

data beban listrik. Dengan pendekatan ini, CMAC tidak hanya menunjukkan efisiensi komputasi 

yang tinggi, tetapi juga tetap mampu menjaga stabilitas hasil prediksi. Hal ini memperlihatkan 

bahwa perbaikan pada tahap representasi masukan dapat menjadi kunci penting untuk 

meningkatkan kualitas model prediksi berbasis CMAC, tanpa harus menambah kompleksitas 

arsitektur maupun memperbesar kebutuhan sumber daya komputasi. 

Meskipun demikian, penelitian ini juga mengungkap adanya keterbatasan, khususnya 

terkait kemampuan CMAC dalam menangani fluktuasi beban yang ekstrem secara lebih presisi. 

Oleh karena itu, penelitian lanjutan perlu diarahkan pada integrasi CMAC dengan metode optimasi 

lanjutan atau teknik pemrosesan awal data yang lebih cerdas, misalnya dengan kombinasi 

algoritma evolusioner atau metode fuzzy untuk meningkatkan ketahanan model terhadap kondisi 

ekstrem. Selain itu, pengujian pada skenario sistem tenaga listrik nyata dengan horizon waktu yang 
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lebih panjang juga perlu dilakukan guna menguatkan validitas dan reliabilitas model ini dalam 

aplikasi praktis. Dengan demikian, penelitian ini dapat disimpulkan sebagai langkah maju yang 

memperkuat pemahaman mengenai peran formulasi pemetaan masukan dalam jaringan CMAC 

serta menunjukkan potensinya sebagai solusi efisien dan adaptif dalam prediksi beban listrik pada 

sistem tenaga modern. 
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