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ABSTRAK 
 

Modifikasi dan Hibridasi Algoritma Metaheuristik Untuk 
Meningkatan Kinerja Dalam Optimisasi Sistem Tenaga Listrik 

 
Disusun oleh: 

 Nama : Sujono 
 NRP : 7022201016 
 Pembimbing : Prof.Dr.Ir. Mauridhi Hery Purnomo, M.Eng. 
   Dr. Eng. Ardyono Priyadi, ST., M.Eng. 
   Dr. Ir. Margo Pujiantara, MT. 

 

Pada sistem tenaga bersumber banyak, permintaan daya beban dipasok 
dengan menyesuaikan pembangkitan daya dari tiap unit pembangkit. Optimisasi 
pembangkitan daya dari tiap unit pembangkit adalah sangat penting dalam 
menanggapi fluktuasi beban. Pada jaringan distribusi, integrasi pembangkitan 
terdistribusi (DG) dekat dengan pusat beban telah menjadi solusi yang efisien dalam 
menanggapi peningkatan beban. Optimisasi DG mutlak diperlukan untuk 
memaksimalkan perbaikan kinerja jaringan distribusi. Suatu jaringan distribusi 
terintegrasi DG bisa terisolasi dari jaringan utama, sehingga DG berperan dalam 
mempertahankan keberlanjutan pasokan daya ke beban. Keterbatasan kapasitas DG 
menyebabkan ketidakseimbangan daya dalam jaringan sehingga diperlukan 
pelepasan sebagian beban dengan tetap memperhatikan beban prioritas yang tidak 
bisa menoleransi ketiadaan pasokan daya listrik. Disertasi ini menyajikan penelitian 
yang terdiri dari tiga tahap. Penelitian pertama adalah modifikasi algoritma 
metaheuristik firefly menjadi adaptive modified firefly (AMFA) dalam optimisasi 
besarnya pembangkitan daya dari unit pembangkit untuk meminimalkan rugi daya 
dan biaya pembangkitan pada sistem tenaga listrik multi-sumber. AMFA diuji 
dengan sistem multi-sumber 30 bus dan 118 bus. AMFA menunjukkan 
keunggulannya dalam reduksi konvergensi sebesar 70.81% hingga 84.3% 
dibandingkan algoritma firefly (FA). Penelitian kedua adalah hibridasi algoritma 
AMFA dan differential evolution (DE) dalam optimisasi integrasi DG pada jaringan 
distribusi untuk meminimalkan rugi daya dan meningkatkan profil tegangan. Hibrid 
AMFA-DE menunjukkan kinerja terbaik dan mampu konvergen paling cepat. DG 
pada faktor daya pf=0.95 lagging lebih optimal dibandingkan pada pf=1. Penelitian 
ketiga adalah hibridasi secara paralel agoritma  particle swarm-grey wolf optimizer 
(PS-GWO) dalam optimisasi pelepasan beban pada jaringan distribusi terintegrasi 
DG yang terisolasi. Algoritma PS-GWO menunjukkan kinerja yang lebih baik dan 
konvergen lebih cepat dibandingkan dengan standar PSO dan GWO dengan beban 
yang dilepaskan adalah yang terkecil, beban yang dipertahankan adalah yang 
terbesar, serta rugi daya dan deviasi tegangan adalah terendah. Uji statistik juga 
dilakukan untuk mengetahui kinerja algoritma lebih detail. Penelitian ini 
diharapkan bisa menjadi alternatif solusi dalam optimisasi perencanaan operasional 
dari sistem tenaga listrik. 

Kata Kunci:  algoritma metaheuristik, optimisasi, pembangkit terdistribusi, 
pelepasan beban, economic dispatch. 
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ABSTRACT 
 

Modification and Hybridization to Improve the Performance of 
Metaheuristic Algorithms in Power System Optimization 

 
Presented by: 

 Name  : Sujono 
 Registration number : 7022201016 
 Promotors : Prof.Dr.Ir. Mauridhi Hery Purnomo, M.Eng. 
   Dr. Eng. Ardyono Priyadi, ST., M.Eng. 
   Dr. Ir. Margo Pujiantara, MT. 
 

In a multi-source power system, the load power demand is supplied by 
adjusting the power generation from each generating unit. Optimization of power 
generation from each generating unit is very important in response to load 
fluctuations. In distribution networks, the integration of distributed generation (DG) 
close to load centers has become an efficient solution in response to load increases. 
DG optimization is absolutely necessary to maximize distribution network 
performance improvement. A DG-integrated distribution network can be isolated 
from the main network, so DG plays a role in maintaining the continuity of power 
supply to the load. The limited capacity of DG causes a power imbalance in the 
network so that it is necessary to release some of the load while still paying attention 
to priority loads that cannot tolerate the absence of power supply. This dissertation 
presents research that consists of three stages. The first research is the modification 
of firefly metaheuristic algorithm into adaptive modified firefly (AMFA) in 
optimizing the amount of power generation from generating units to minimize 
power losses and generation costs in multi-source power systems. AMFA is tested 
with 30 bus and 118 bus multi-source systems. AMFA showed its superiority in 
convergence reduction of 70.81% to 84.3% compared to firefly algorithm (FA). The 
second study is a hybrid of AMFA and differential evolution (DE) algorithms in 
optimizing DG integration in distribution networks to minimize power losses and 
improve voltage profiles. The AMFA-DE hybrid showed the best performance and 
converged the fastest. DG at power factor pf=0.95 lagging is more optimal than at 
pf=1. The third research is the parallel hybridization of particle swarm-grey wolf 
optimizer (PS-GWO) algorithm in load shedding optimization in isolated DG 
integrated distribution networks. The PS-GWO algorithm shows better performance 
and converges faster than the standard PSO and GWO with the smallest released 
load, the largest retained load, and the lowest power loss and voltage deviation. 
Statistical tests were also conducted to determine the performance of the algorithm 
in more detail. This research is expected to be an alternative solution in optimizing 
the operational planning of the power system. 

Keywords:  metaheuristic algorithm, optimization, distributed generation, load 
shedding, economic dispatch. 
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BAB 1 
  

PENDAHULUAN 

 

1.1. Latar Belakang  

Seiring dengan pertumbuhan sistem tenaga listrik dan integrasi sumber energi 

terbarukan, maka kompleksitas sistem tenaga listrik meningkat. Pada sistem tenaga 

listrik yang melibatkan berbagai unit pembangkit harus dilakukan perencanaan 

operasional pembangkit dengan tepat.  Unit commitment (UC) adalah optimisasi 

yang digunakan untuk menentukan jadwal operasi (ON/OFF) dari unit pembangkit 

pada setiap interval waktu menyesuaikan beban yang bervariasi [1]. Kualitas solusi 

UC menjadi penentu dalam perencanaan strategis operasional sistem tenaga listrik 

yang kompetitif yang bertujuan untuk meminimalkan biaya operasional [2]. 

Economic dispatch (ED) adalah strategi analisa penentuan besarnya pembangkitan 

daya dialokasikan pada tiap-tiap unit pembangkit dalam kurun waktu tertentu 

menyesuaikan kondisi daya beban pada sistem tenaga listrik. Alokasi pembangkitan 

daya sangat ditentukan oleh karakteristik pembangkit. Salah satunya adalah 

karakteristik biaya pembangkitan. Dengan optimisasi alokasi pembangkitan daya 

dari unit pembangkit akan didapatkan keseimbangan daya yang mampu 

meminimalkan rugi-rugi daya dan biaya operasional pembangkitan.  

Selain peningkatan konsumsi daya listrik, keterbatasan dalam sistem 

transmisi, masalah ekonomi dan lingkungan telah mengarahkan perhatian pada 

pembangkit listrik dengan kapasitas rendah, ditempatkan pada jaringan distribusi, 

biasanya bersumber dari energi terbarukan yang dikenal sebagai distributed 

generation (DG). Integrasi DG pada jaringan distribusi memiliki beberapa 

keuntungan seperti meningkatkan kapasitas daya dalam sistem tenaga, mereduksi 

rugi-rugi daya pada sistem tenaga hingga, dan meningkatkan profil tegangan bus 

[3]. Penentuan kapasitas dan lokasi penempatan DG menjadi sangat penting untuk 

direncanakan dengan tepat agar bisa terwujud tujuan penerapan DG. Penelitian 

yang berfokus pada optimisasi kapasitas dan lokasi penempatan DG dalam jaringan 
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distribusi menggunakan algoritma berbasis kecerdasan buatan masih sangat 

diperlukan. 

Pada jaringan distribusi yang terintegrasi DG memungkinkan untuk 

beroperasi dalam dua mode. Mode pertama adalah terhubung ke jaringan utama dan 

mode kedua adalah terisolasi dari jaringan utama. Pada mode terhubung dengan 

jaringan, jaringan distribusi memenuhi permintaan daya beban dengan 

memanfaatkan daya dari jaringan utama dan pembangkitan DG. Mode terisolasi 

dapat terjadi ketika sambungan jaringan distribusi dengan jaringan utama diputus 

dengan alasan pemeliharaan jaringan atau adanya gangguan pada jaringan. Pada 

mode terisolasi, jaringan distribusi harus memasok daya ke beban dengan 

mengandalkan pembangkitan daya dari DG. Kapasitas pembangkitan DG yang jauh 

dibawah daya beban menyebabkan ketidakseimbangan daya. Kondisi ini dapat 

menyebabkan  penurunan kestabilan tegangan dan frekuensi pada jaringan. 

Strategi operasional pada jaringan distribusi yang terisolasi dapat dilakukan 

dengan beberapa cara. Yang pertama adalah rekonfigurasi jaringan dengan 

memanfaatkan sectional tie switch yang memodifikasi topologi jaringan. Dengan 

cara ini, pembebanan jalur distribusi dapat diatur ulang. Yang kedua adalah 

membagi menjadi beberapa picogrid yang independen berdasarkan keberadaan DG. 

DG bertindak sebagai sumber daya untuk beban di setiap picogrid. Namun, dalam 

beberapa kasus, jaringan distribusi yang terisolasi menyebabkan perbedaan yang 

sangat besar antara pembangkitan DG dan beban. Strategi rekonfigurasi jaringan 

dan membagi jaringan menjadi picogrid tidak dapat menyelesaikan masalah defisit 

daya dalam jaringan. 

Keseimbangan daya dalam jaringan terintegrasi distribusi DG yang terisolasi 

bisa diwujudkan dengan melepaskan sebagian beban yang terhubung pada tiap-tiap 

bus. Dalam proses pelepasan beban, harus diperhatikan keberadaan beban prioritas 

yang tidak bisa menoleransi ketiadaan pasokan daya listrik. Selain hal tersebut, 

komposisi beban tersisa pada tiap bus setelah pelepasan beban akan sangat 

menentukan keseimbangan daya dan aliran daya dalam jaringan, rugi daya, profil 

tegangan bus, dan tingkat pembebanan saluran dalam jaringan distribusi. Untuk itu 

diperlukan strategi pelepasan beban yang tepat dan optimal. 
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Algoritma metaheuristik yang mengadopsi perilaku sekawanan binatang telah 

banyak diterapkan dalam penyelesaian optimisasi sistem tenaga. Pada penelitian ini 

akan dilakukan pengembangan algoritma metaheuristik melalui modifikasi dan 

hibridasi untuk meningkatkan kinerjanya yang dikelompokkan dalam tiga tahap 

penelitian. Pertama adalah modifikasi terhadap algoritma firefly (FA) menjadi 

adaptive modified firefly algorithm (AMFA) yang diuji dalam optimisasi 

pembangkitan daya pada sistem tenaga listrik multi-sumber 30 bus dan 118 bus.  

Kedua adalah hibridasi algoritma AMFA dan differential evolution (DE) untuk 

meningkatkan kinerjanya dalam optimisasi integrasi DG pada jaringan distribusi 

tenaga listrik untuk memimalkan rugi daya dan memperbaiki profil tegangan. 

Ketiga adalah hibridasi secara paralel particle swarm-grey wolf optimizer (PS-

GWO) dalam diuji pada optimisasi pelepasan beban pada jaringan distribusi 

terintegrasi DG yang terisolasi dari jaringan utama.  

 

1.2. Perumusan Masalah 

Masalah yang dihadapi dalam menjawab tuntutan optimisasi operasional 

sistem tenaga adalah: 

- Pengembangan algoritma metaheuristik melalui modifikasi dan hibridasi 

sehingga menghasilkan algoritma yang cepat, akurat, dan konsisten pada 

optimisasi sistem tenaga. 

- Pengembangan algoritma melalui hibridasi algoritma metaheuristik untuk 

memaksimalkan kelebihan dan mereduksi kelemahan masig-masing agoritma. 

- Pengembangan adaptive modified firefly algorithm (AMFA) dengan 

memodifikasi parameter koefisien pergerakan acak () secara adaptif untuk 

meningkatkan kinerja khususnya dalam kecepatan konvergensi dalam optimisasi 

sistem tenaga yang komplek. 

- Hibridasi algoritma AMFA dan differential evolution (DE) untuk menghasilkan 

kombinasi algoritma dengan kinerja yang lebih baik pada optimisasi integrasi 

DG pada jaringan distribusi.  

- Hibridasi secara paralel terhadap algoritma particle swarm optimization (PSO) 

dan grey wolf optimizer (GWO) untuk menghasilkan kombinasi algoritma 
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dengan kinerja yang lebih baik pada optimisasi pelepasan beban pada jaringan 

distribusi terintegrasi DG yang terisolasi.  

- Menguji keunggulan algoritma hasil modifikasi dan hibridasi dalam optimisasi 

sistem tenaga listrik yang kompleks.  

- Menguji secara statistik terhadap algoritma khususnya dalam hal pengaruh dari 

jumlah variabel yang dioptimisasi dan jumlah populasi yang digunakan terhadap 

konsistensi konvergensi algoritma yang dikembangkan. 

 

1.3. Tujuan dan Manfaat Penelitian 

Tujuan penelitian ini adalah untuk mengembangkan algoritma optimisasi 

pembangkitan daya dari unit pembangkit, integrasi DG, dan strategi pelepasan 

beban pada jaringan distribusi dengan modifikasi dan hibridasi algoritma 

metaheuristik yang terdiri dari firefly (FA), differential evolution (DE), particle 

swarm optimization (PSO), dan grey wolf optimizer (GWO). 

Manfaat penelitian yang dihasilkan adalah menjadi algoritma alternatif untuk 

solusi permasalahan optimisasi sistem tenaga listrik untuk mewujudkan 

perencanaan operasional sistem tenaga listrik yang optimal dengan rugi daya dan 

biaya operasional yang minimal, serta meningkatkan kualitas profil tegangan bus 

pada sistem tenaga listrik. 

 

1.4. Batasan Masalah 

Untuk mempertahankan fokus penelitian, telah ditetapkan beberapa batasan 

masalah antara lain adalah sebagai berikut: 

- Algoritma AMFA dalam optimisasi pembangkitan daya dari unit 

pembangkit pada sistem tenaga listrik multi-sumber. 

- Algoritma hobrid AMFA-DE dalam optimisasi integrasi DG pada jaringan 

distribusi. 

- Algoritma PS-GWO dalam optimisasi pelepasan beban pada jaringan 

distribusi terintegrasi DG yang terisolasi. 
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- Algoritma pembanding terdiri dari genetic algorithm (GA), imperialist 

copetitive algorithm (ICA), standar PSO, standar GWO, dan whale 

optimization algorithm (WOA) digunakan untuk memvalidasi hasil 

optimisasi dan pengukuran kinerja algoritma yang diusulkan (AMFA, 

AMFA-DE, dan PS-GWO). 

 

1.5. Kontribusi Penelitian  

Kontribusi dan orisinalitas penelitian : 
- Pengembangan metode optimisasi dengan algoritma adaptive modified 

firefly (AMFA) sehingga mampu konvergen lebih cepat dibandingkan 

algoritma standar firefly (FA). 

- Pengembangan metode optimisasi dengan hibridasi algoritma firefly (FA) 

dan differntial evolution (DE). 

- Pengembangan metode optimisasi dengan algoritma hibrid paralel particle 

swarm-grey wolf optimizer (PS-GWO) sehingga memiliki kinerja lebih baik 

dibandingkan algoritma standar PSO dan standar GWO. 

- Pengembangan algoritma AMFA yang memiliki kinerja lebih baik 

dibanding algoritma stadar FA dalam optimisasi pembangkitan daya dari 

tiap unit pembangkit pada sistem tenaga multi-sumber. 

- Pengembangan algoritma hibrid AMFA-DE sebagai algoritma kombinasi 

dalam optimisasi integrasi DG pada jaringan distribusi. 

- Pengembangan algoritma hibrid paralel PS-GWO dalam optimisasi 

pelepasan beban dari jaringan distribusi terintegrasi DG yang terisolasi. 

- Optimisasi pembangkitan daya pada jaringan tenaga listrik multi sumber 

untuk meminimalkan total biaya pembangkitan.  

- Optimisasi DG pada jaringan distribusi untuk meminimalkan rugi daya dan 

meningkatkan profil tegangan dalam jaringan. 

- Optimisasi strategi pelepasan beban pada jaringan distribusi terintegrasi DG 

yang terisolasi untuk memaksimalkan beban yang dipertahankan dalam 

jaringan dengan mempertimbangkan beban prioritas dan tingkat 

pembebanan jaringan.  
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BAB 2 
  

KAJIAN OPTIMISASI UNTUK PERBAIKAN KINERJA 
JARINGAN SISTEM TENAGA LISTRIK 

 

Beberapa penelitian yang terkait dengan optimisasi operasi sistem tenaga 

listrik yang mencakup analisa aliran daya, unit commitment, dan optimisasi 

distributed generator (DG) telah dilakukan oleh peneliti sebelumnya. Strategi 

operari terhadap jaringan distribusi terintegrasi DG juga telah dikaji diantaranya 

dengan rekonfigurasi jaringan dan pelepasan beban. Pada bab ini akan dilakukan 

kajian literatur terkait dengan topik penelitian ini. 

 

2.1. Optimisasi Unit Pembangkit 

Sistem tenaga listrik yang baik harus memenuhi beberapa persyaratan 

termasuk keandalan, kualitas, dan stabilitas. Pemantauan, pengendalian, dan 

perencanaan diperlukan untuk memenuhi persyaratan operasi tenaga listrik. Selain 

itu, perlu adanya pengaturan dari sisi pembangkit dalam memberikan suplai daya 

ke sistem untuk mendapatkan efisiensi dalam pengoperasiannya dengan 

mempertimbangkan beban dinamis. Penentuan besarnya pembangkitan daya dari 

tiap unit pembangkit merupakan masalah utama pada operasi sistem tenaga listrik 

[4] dan diperlukan untuk mewujudkan kondisi operasi sistem tenaga listrik yang 

optimal dalam hal sumber daya dan biaya [5].  

Peningkatan beban pada sistem tenaga listrik dan menurunnya cadangan 

energi tak terbarukan telah mendorong pertumbuhan penggunaan sumber energi 

terbarukan [6]. Potensi energi terbarukan pada umumnya tidak terlalu besar dan 

tersebar di wilayah yang luas. Kondisi ini mendorong pengembangan sistem 

distributed generation (DG) untuk memenuhi kebutuhan beban dan meningkatkan 

keandalan sistem [7]. Pemasangan DG cenderung membuat sistem tenaga listrik 

menjadi lebih kompleks dalam pengoperasian dan pengendaliannya. Penjadwalan 

unit pembangkit yang tidak tepat menyebabkan rugi-rugi daya yang lebih tinggi [8]. 

Permasalahan penjadwalan pembangkitan dapat dimodelkan dalam pemrograman 
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matematis untuk mendapatkan pengaturan pembangkitan yang paling tepat dari 

setiap unit pembangkit [9].  

Dalam referensi [10], algoritma firefly (FA) menetapkan status ON/OFF dan 

iterasi lambda menentukan daya yang dihasilkan oleh setiap unit pembangkit. 

Algoritma FA memiliki performa yang lebih baik dibandingkan dengan Integer 

Coded Genetic Algorithm (ICGA) [11], Shuffled Frog Leaping Algorithm (SFLA) 

[12], dan Extended Priority List (EPL) [13]. Hal ini ditunjukkan dengan biaya 

minimum ketika diimplementasikan pada optimisasi 10, 20, dan 40 unit 

pembangkit. Metode hybrid priority list (PL) dan modified firefly (M-FA) telah 

diaplikasikan untuk menyelesaikan masalah unit commitment. Langkah pertama 

adalah menentukan unit pembangkit yang aktif berdasarkan PL. Langkah kedua, 

M-FA menghitung daya setiap unit pembangkit yang aktif [14]. Tabel 2.1 

menyajikan ringkasan hasil studi literatur yang telah dilakukan untuk mendukung 

perumusan arah penelitian ini. 

Tabel 2.1 Ringkasan hasil studi literatur terkait optimisasi unit pembangkit dalam 
sistem tenaga listrik 

Ref. Authors (Year) Fokus Algorithm Obyektif 

7 
R.S. Wibowo, dkk 

(2016) 
Dynamic economic 

dispatch 
Quadratic 

programming 

Minimalisasi biaya operasi 
microgrid dengan energy 

storage 

8 
B. Banthasit, dkk 

(2018) 
Optimisasi penjadwalan 

pembangkit 
Particle swarm 

optimization (PSO) 

Memaksimalkan 
pemanfaatan RES dan 
Minimalisasi rugi daya 

9 
L. Yang, dkk 

(2017) 
Unit commitment 

a novel two-binary-
variabl mixed 

integer quadratic 
programming 

(MIQP) 

Minimalisasi biaya 
operasional 

10 
M Daimari, dkk. 

(2016) 
Unit commitment dan 

economic load dispatch 
Firefly dan Iterasi 

Lamda 
Minimalisasi biaya dan rugi 

daya 

11 
I.G. Damousis, dkk 

(2004) 
Unit commitment 

Integer coded 
genetic algorithm 

(ICGA) 

Minimalisasi biaya 
pembangkit 

12 
K. Selvakumar, 

dkk 
(2012) 

Unit commitment 
Shuffled Frog Leap 
Algorithm (SLFA) 

Minimalisasi biaya 
pembangkit 

13 
T. Senjyu, dkk. 

(2003) 
Unit commitment 

Extended priority 
list 

Minimalisasi biaya 
pembangkit 

14 
B.M. Hussein, dkk. 

(2020) 
Unit commitment 

Prioroty list dan 
Modified firefly 

Rugi daya dan profil 
tegangan 

15 
Sujono, dkk 

(2021) 
Optimal scheduling 

Adaptively modified 
firefly (AMFA) 

Minimalisasi biaya dan rugi 
daya 
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Pada penelitian ini membahas tentang optimisasi besarnya pembangkitan 

saya dari tiap unit pembangkit dengan menggunakan algoritma Adaptive Modified 

Firefly Algorithm (AMFA). Kinerja AMFA diuji dengan melakukan optimisasi unit 

pembangkit pada sistem IEEE 30-bus yang telah dimodifikasi. Variasi beban yang 

digunakan adalah 100%, 120%, dan 130% dari beban dasar 242.55 MW. Parameter 

performansi yang diukur adalah kecepatan konvergensi, biaya pembangkitan, dan 

rugi-rugi daya. Selain itu, juga dikaji bagaimana pengaruh pemasangan DG 

terhadap kinerja jaringan. Validasi hasil algoritma AMFA dibandingkan dengan 

algoritma standar firefly (FA). 

 

2.2. Optimisasi Kapasitas dan Penempatan Distribution Generation (DG) 

Unit pembangkit memasok daya ke beban melalui saluran transmisi dengan 

jarak yang relatif jauh. Resistansi dan reaktansi saluran transmisi jarak jauh akan 

menyebabkan kerugian daya dalam jumlah yang tidak dapat diabaikan. Selain itu, 

panjangnya saluran transmisi akan menyebabkan regulasi tegangan yang buruk 

[32]. Gagasan untuk mendekatkan unit pembangikit dengan beban adalah sangat 

tepat sebagai pemecahan masalah tersebut. 

Pembangkit listrik di dekat pusat beban dengan memanfaatkan sumber energi 

terbarukan merupakan solusi yang tepat untuk mengatasi masalah rugi-rugi daya 

dan pengaturan tegangan pada jaringan distribusi. Sistem pembangkit listrik seperti 

ini disebut dengan distributed generation (DG). Mengintegrasikan DG ke dalam 

jaringan distribusi memiliki beberapa keuntungan, antara lain bersih, ramah 

lingkungan, kompleksitas dan risiko yang rendah, serta biaya operasional yang 

rendah. Kemampuan DG untuk memasok kebutuhan beban lokal juga mengurangi 

aliran daya pada saluran transmisi, yang dapat menunda kebutuhan untuk 

menyesuaikan kapasitas saluran transmisi dengan pertumbuhan beban [33]. Untuk 

mendapatkan manfaat dari DG, diperlukan integrasi yang tepat dari DG tersebut. 

Integrasi DG yang tidak tepat akan memperburuk kondisi jaringan. Penentuan 

lokasi dan ukuran DG yang tepat dapat dilakukan melalui optimisasi dengan 

menggunakan pendekatan analitis atau dengan menerapkan algoritma kecerdasan 

buatan. 
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Berbagai penelitian menyajikan optimisasi kapasitas DG, penyebaran, dan 

tingkat penetrasi pada sistem distribusi radial (RDS). Optimisasi kapasitas DG 

untuk mitigasi hilangnya daya dan memperbaiki profil tegangan bus pada RDS 

telah dilakukan dengan mengimplementasikan Accelerated Particle Swarm 

Optimization (PSO) [33][34], Backtracking Search [15], Binary PSO dan Shuffled 

Frog Leap (SLFA) [16], Stud Krill Herd Algorithm [17], hibrida dari teknik 

Grasshopper Optimization Algorithm (GOA) dan Cuckoo Search (CS) [18], dan 

Genetic Algorithm (GA) dan Ant colony Algorithm (ACO) [19], gabungan GA dan 

PSO [20], Differential Evolution (DE) [21], Imperialist Competition Algorithm 

(ICA) [22][23], dan Firefly Algorithm (FA) [24]. Pada [25] menyajikan tentang 

optimisasi DG untuk meningkatkan Voltage Stability Index dan mengurangi rugi-

rugi daya menggunakan Bat Algorithm dengan variasi loudness dan pulse. Paper 

[26] membahas tentang optimisasi DG untuk perubahan beban sistem dengan 

menggunakan metode Voltage Stability Margin Index dan Continuation Power 

Flow. Pengaruh jenis beban perumahan dan industri terhadap optimisasi ukuran dan 

lokasi DG untuk mengurangi rugi-rugi daya, biaya DG, dan deviasi tegangan telah 

diteliti dengan Multi-objective Shuffled Bat [27] dan kombinasi GA dan NSGA II 

[28], Algoritma Dragonfly [29], dan Whale Optimization Algoritma [30]. 

Optimisasi DG dengan mempertimbangkan fluktuasi beban dan ketersediaan energi 

terbarukan untuk mengurangi rugi-rugi daya, beban saluran, dan biaya investasi DG 

telah dilakukan dengan Genetic Algorithm (GA) [31]. 

Penelitian ini membahas optimisasi penempatan dan kapasitas DG pada 

jaringan distribusi dengan algoritma hybrid metaheuristik. Optimisasi dilakukan 

dengan dua tahap. Pada tahap pertama, optimisasi penempatan DG dengan 

menerapkan algoritma firefly yang dimodifikasi secara adaptif (AMFA) untuk 

memaksimalkan indeks sensitivitas (Sk). Pengubahan algoritma FA dengan 

mengurangi random motion coefficient (α) seiring dengan iterasi bertujuan agar 

lebih cepat konvergen. Optimisasi lokasi penempatan DG menggunakan tingkat 

penetrasi sebesar 10% dari total daya aktif pada beban. Tahap kedua, Optimisasi 

kapasitas daya DG menggunakan algoritma differential evolution (DE) untuk 

meminimalkan rugi-rugi daya aktif dan indeks deviasi tegangan pada tahap kedua.  
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Tabel 2. 2 Ringkasan Hasil Studi Literatur Terkait Optimisasi Lokasi dan 
Kapasitas DG 

Ref. Authors (Year) 
Parameter yang 

dipertimbangkan Algorithm Obyektif 
PL SI VD PF 

[33] 
R. Syahputra, dkk. 

(2015)  -  - 
Accelerated Particle 
Swarm Optimization 

(APSO) 

Mitigasi rugi daya dan 
perbaikan profil 

tegangan 

[15] 
A. El-Fergany 

(2015)  -  - 
Backtracking Search 

Algorithm (BSA) 
Rugi daya dan profil 

tegangan 

[16] 
A. S. Hassan, dkk. 

(2020)  -  - 
Binary PSO dan Shuffled 

Frog Leap (SLFA) 
Rugi daya dan profil 

tegangan 

[17] 
S. A. ChithraDevi, 

dkk. 
(2017) 

 -  - 
Stud Krill Herd Algorithm 

(SKHA) 
Rugi daya dan profil 

tegangan 

[18] 
M. C. V. Suresh, 

dkk. 
(2020) 

 -  - 

Hibrida dari Grasshopper 
Optimization Algorithm 

(GOA) dan Cuckoo 
Search (CS) 

Rugi daya dan profil 
tegangan 

[19]  
Y. Y. Zakaria, dkk. 

(2020)  -  - 
Genetic Algorithm (GA) 

dan Ant Colony Algorithm 
(ACA) 

Rugi daya dan profil 
tegangan 

[20]  
M. H. Moradi, dkk. 

(2012)  -  - 

Kombinasi Genetic 
Algorithm (GA) dan 

Particle Swarm 
Optimization (PSO) 

Rugi daya dan profil 
tegangan 

[23] 
S. Alvarado, dkk. 

(2022)  - X - 
Imperialist Competition 

Algorithm (ICA) 
Rugi daya dan profil 

tegangan 

[24] 
Z. B. A. Hamid, 

dkk. 
(2019) 

 -  - Firefly (FA) 
Rugi daya dan profil 

tegangan 

[25] 
R. Prakash, dkk. 

(2017)  -  - Bat Algorithm (BA) 
Rugi daya dan Indek 
Stabilitas Tegangan 

[26] 
S. Essallah, dkk. 

(2019)  -  - 
Voltage Stability Margin 
Index dan Continuation 

Power Flow 

Optimisasi DG 
menyesuaikan 

perubahan beban 

[27] 
C. Yammani, dkk. 

(2016)  -  - 
Multi-objective Shuffled 

Bat 
Rugi daya, biaya DG, 
dan deviasi tegangan 

[28] 
D. Sattianadan, 

dkk. 
(2013) 

 -  - Genetic Algorithm (GA) 
Rugi daya, biaya DG, 
dan deviasi tegangan 

[29] 
M. C. V. Suresh, 

dkk. 
(2018) 

 -  - 
Dragonfly Algorithm 

(DA) 
Rugi daya, biaya DG, 
dan deviasi tegangan 

[30] 
D. B. Prakash, dkk. 

(2018)  -  - 
Whale Optimization 
Algorithm (WOA) 

Rugi daya, biaya DG, 
dan deviasi tegangan 

[31] 
L. A. Alnabi, dkk. 

(2022)  - - - Genetic Algorithm (GA) 
Rugi daya, beban 
saluran, dan biaya 

investasi DG 

 Sujono, dkk.     
Hibrid dari AMFA dan 

DE 

Rugi daya, Indek 
sensitivitas, deviasi 

tegangan, dan power 
faktor 

Keterangan:   
PL: power loss , SI: sensitivity index , VD: voltage deviation , PF: power factor 

 

Penelitian ini membahas optimisasi penempatan dan kapasitas DG pada 

jaringan distribusi dengan algoritma hibrid metaheuristik. Optimisasi dilakukan 
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dengan dua tahap. Pada tahap pertama, optimisasi penempatan DG dengan 

menerapkan algoritma firefly yang dimodifikasi secara adaptif (AMFA) untuk 

memaksimalkan indeks sensitivitas (Sk). Pengubahan algoritma firefly dengan 

mengurangi random motion coefficient (α) seiring dengan iterasi bertujuan agar 

lebih cepat konvergen. Optimisasi lokasi penempatan DG menggunakan tingkat 

penetrasi sebesar 10% dari total daya aktif pada beban. Tahap kedua, Optimisasi 

kapasitas daya DG menggunakan algoritma differential evolution (DE) untuk 

meminimalkan rugi-rugi daya aktif dan indeks deviasi tegangan pada tahap kedua.  

Pada peneilitian ini juga dikaji pengaruh faktor daya DG untuk mendapatkan 

kondisi yang paling optimal. Faktor daya yang digunakan adalah pf=1 dan pf=0.95 

lagging. Optimisasi DG juga dilakukan dengan menerapkan algoritma 

metaheuristik lainnya yang terdiri dari genetic algorithm (GA) dan imperialist 

competitive algorithm (ICA) untuk membandingkan dan memvalidasi hasil dan 

keefektifan metode AMFA. 

2.3. Optimisasi Pelepasan Beban Pada Jaringan Distribusi Terisolasi 

Sebagaimana telah dijelaskan sebelumnya bahwa pembangkitan terdistribusi 

(DG) adalah sistem pembangkit listrik berkapasitas rendah yang terintegrasi dalam 

jaringan distribusi yang dekat dengan pusat beban [35]. DG umumnya bersumber 

dari energi terbarukan dengan kapasitas daya yang kecil dan lokasi yang tersebar 

secara geografis [36]. Penerapan DG pada sistem tenaga listrik modern saat ini 

semakin meningkat karena bersumber dari energi terbarukan yang ramah 

lingkungan dan memiliki berbagai keunggulan. Integrasi DG dapat meningkatkan 

performa jaringan terutama dalam pengurangan rugi-rugi dan mempertahankan 

tegangan bus [37]. 

Integrasi DG memungkinkan jaringan distribusi beroperasi dalam dua mode 

[38]. Mode pertama adalah terhubung dengan jaringan (grid connected). Dalam 

mode grid-connected, jaringan distribusi memenuhi permintaan daya dari beban 

dengan memanfaatkan jaringan utama dan DG sebagai sumber. Komposisi daya 

dari kedua sumber tersebut harus diatur dengan baik untuk menghasilkan kondisi 

aliran daya yang optimal. Pada akhirnya, aliran daya yang optimal berdampak pada 
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penurunan rugi-rugi, peningkatan kualitas tegangan bus, dan pembebanan jalur 

distribusi yang optimal. Mode kedua adalah terisolasi. Mode ini terjadi ketika 

koneksi jaringan distribusi ke jaringan utama sengaja diputuskan untuk 

pemeliharaan atau terpaksa diputuskan karena adanya gangguan pada jaringan. 

Dalam mode terisolasi, jaringan distribusi harus memasok daya ke beban dengan 

mengandalkan pembangkit listrik DG. Kapasitas pembangkitan DG yang kurang 

dibandingkan dengan daya beban, menyebabkan ketidakseimbangan daya. Kondisi 

ini dapat menurunkan kestabilan jaringan secara signifikan, bahkan menyebabkan 

pemadaman, dan menghentikan semua suplai daya ke beban [38]. 

Strategi operasional pada jaringan distribusi yang terisolasi dapat dilakukan 

dengan beberapa cara. Yang pertama adalah rekonfigurasi jaringan dengan 

memanfaatkan sectional tie switch yang memodifikasi topologi jaringan [31][39]. 

Dengan cara ini, pembebanan jalur distribusi dapat diatur ulang. Yang kedua adalah 

membagi menjadi beberapa pico-grid independen berdasarkan keberadaan DG 

[40]. DG bertindak sebagai sumber daya untuk beban di setiap pico-grid. Optimisasi 

rekonfigurasi jaringan menggunakan Grey Wolf Optimizer (GWO) disajikan pada 

[41], dan studi serupa dibahas pada [42] dengan menerapkan Geometric Mean 

Optimization (GMO) untuk meningkatkan kestabilan tegangan dan meminimalisir 

rugi-rugi pada jaringan distribusi yang terisolasi. Namun, pada beberapa kasus, 

jaringan distribusi yang terisolasi menyebabkan defisit daya yang sangat besar 

antara kapasitas DG dan beban. Situasi ini membuat strategi konfigurasi ulang 

jaringan dan membagi jaringan menjadi beberapa pico-grid menjadi tidak dapat 

diterapkan. 

Keseimbangan daya dari jaringan terintegrasi DG yang terisolasi dapat 

direalisasikan dengan melepaskan beberapa beban yang terhubung ke setiap bus. 

Dalam proses pelepasan beban, keberadaan beban prioritas yang tidak dapat 

menoleransi ketiadaan catu daya harus dipertimbangkan. Selain itu, komposisi 

beban yang tersisa di setiap bus setelah pelepasan beban menentukan keseimbangan 

dan aliran daya dalam jaringan, rugi-rugi, tegangan bus, dan pembebanan saluran 

di jaringan distribusi. Untuk itu, diperlukan strategi pelepasan beban yang tepat dan 

optimal. 
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Berbagai penelitian tentang strategi pelepasan beban pada jaringan terisolasi 

telah dilakukan. Makalah [43] menyajikan strategi pelepasan beban dan pemulihan 

pada jaringan distribusi terintegrasi DG yang terisolasi dengan menggunakan 

pemrograman kendala kuadratik bilangan bulat (MIQCP). Strategi pelepasan beban 

untuk mempertahankan pasokan energi ke beban prioritas dengan menerapkan 

aliran beban kontinu waktu disajikan dalam [44]. Studi serupa yang menerapkan 

formulasi pemrograman stokastik dan proses keputusan Markov untuk 

memaksimalkan kinerja ekonomi jaringan dibahas dalam [45]. Penelitiaan [46] 

membahas pendekatan koordinasi terdistribusi menggunakan algoritma sub-

gradien pada jaringan terisolasi untuk mencapai pelepasan beban yang praktis dan 

optimal. Strategi pelepasan beban berbasis data menggunakan Duel Deep Q-

Learning untuk memaksimalkan kecepatan pemulihan frekuensi disajikan dalam 

[47]. Perencanaan beban yang optimal dengan mempertimbangkan topologi dan 

kapasitas DG pada jaringan yang terisolasi telah dipresentasikan dalam [48]. 

Strategi pelepasan beban terdistribusi berdasarkan analisis jaringan untuk 

pencegahan voltage collapse disajikan dalam [49]. Pemanfaatan algoritma berbasis 

kecerdasan buatan dalam perencanaan pelepasan beban yang optimal telah banyak 

dipelajari. Pada penelitian [50], penerapan Backtracking Search Algorithm (BSA) 

pada perencanaan pelepasan beban untuk menjaga keseimbangan daya pada 

jaringan yang terisolasi disajikan. Studi serupa dengan menerapkan algoritma 

hybrid GA-PSO disajikan dalam [51]. 

Deteksi dini isolasi jaringan dengan menerapkan jaringan syaraf tiruan dan 

teknik pelepasan beban menggunakan BSA dibahas dalam [52]. Paper [53] 

membahas tentang metode hybrid genetic algorithm (GA) dan neural network (NN) 

dalam mengoptimalkan pelepasan beban dan menjaga kestabilan tegangan. 

Pemilihan bus prioritas dan beban yang harus dilepaskan menggunakan algoritma 

hybrid GA-PSO dibahas pada [54], sedangkan pada [55], menggunakan hybrid 

PSO-ABC. Strategi pelepasan beban dalam mengatasi defisit daya dengan algoritma 

PSO untuk mengurangi beban yang dilepaskan dipaparkan pada [56]. 

PSO dan GWO adalah algoritma yang umum digunakan dalam optimisasi. 

PSO memiliki kesederhanaan dalam pemodelan matematis, mudah 
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diimplementasikan, dan memiliki kebutuhan memori yang rendah [57]. PSO 

memiliki kemampuan pencarian global yang cepat namun tidak demikian dalam 

pencarian lokal. PSO memiliki konvergensi yang cepat, sehingga mudah terjebak 

pada local optima [58] dan memberikan solusi yang berkualitas rendah [59][60]. 

GWO adalah metode optimisasi yang berfokus pada tiga individu yang paling 

optimal [61]. GWO memiliki model matematika yang sedikit lebih kompleks 

daripada PSO.  

Tabel 2.3 Ringkasan Hasil Studi Literatur Terkait Optimisasi DG dan Pelepasan 
Beban 

Ref. Author(s)/Year 
Fokus 

Optimisasi 
 Mode 

Operasi Algoritma Obyektif 
DG LS NR  GC IS 

[31] 
L. A. Alnabi, dkk. 

(2022)  - - 
  - Genetic Algorithm (GA) 

Rugi daya dan profil 
tegangan 

[30] 
D. B. Prakash, 

dkk. 
(2018) 

 - - 

 

 - 
Whale Optimization 
Algorithm (WOA) 

 

Power loss, deviasi 
tegangan, biaya 

pembangkitan, dan 
indek stabilitas tegangan 

[41] 
A. K. Barnwal, 

dkk.  
(2022) 

 -  
 

-  
Grey Wolf Optimizer 

(GWO) 
Rugi daya  dan indek 

stabilitas tegangan 

[42] 
S. Kamel, dkk. 

(2023)  -  
 

-  
Geometric Mean 

Optimization (GMO) 

Rugi daya, deviasi 
tegangan, dan indek 
stabilitas tegangan 

[43] 
J. Xu, dkk. 

(2021) 
-  - 

 
-  

Mixed Integer 
Quadratic Constraint 

Programming (MIQCP) 

Total pelepasan beban 
dari jaringan 

[46] 
X. Wu, dkk. 

(2017) 
-  - 

 
-  Sub-Gradient Algorithm 

Total pelepasan beban 
dari jaringan 

[39] 
V. V. V. S. N. 
Murty, dkk. 

(2019) 
 -  

 

-  

Gravitational Search 
Algorithm, General 
algebraic modelling 

system, dan GA 

Rugi daya dan 
Penghematan biaya 

tahunan 

[51] 
J. Jallad, dkk. 

(2018) 
-  - 

 

-  
Hybrid Firefly dan 

Particle Swarm 
Optimization (FAPSO) 

Beban yang 
dipertahankan dalam 
jaringan dan profil 

tegangan 

[50] 
A. Khamis, dkk. 

(2018) 
-  - 

 

-  
Backtracking Search 

Algorithm (BSA) 

Margin stabilitas 
tegangan dan beban 
yang dipertahankan 

dalam jaringan 

 Sujono, dkk.   - 

 

  

Hibrid paralel dari 
Particle Swam-Grey 
Wolf Optimizer (PS-

GWO) 

Rugi daya, deviasi 
tegangan, beban yang 
dipertahankan dalam 

jaringan, dan cadangan 
daya 

Keterangan:  
- Optimization focus: DG (Lokasi dan kapasitas DG); NR (Rekonfigurasi jaringan); LS (Pelepasan beban) 
- Operation mode: GC (Tersambung dengan grid); IS (Terisolasi)  
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Dalam pencarian lokal, pemilihan tiga solusi terbaik untuk digunakan dalam 

pembaruan solusi pada setiap iterasi dapat mempercepat konvergensi GWO 

[62][63]. Penggabungan kelebihan dari kedua algoritma tersebut memungkinkan 

sebuah algoritma yang dapat konvergen dengan cepat dan memiliki kualitas solusi 

yang lebih baik. 

Penelitian ini mengusulkan algoritma hybrid paralel Particle Swarm-Grey 

Wolf Optimizer (PS-GWO) untuk optimisasi pelepasan beban. Optimisasi ini 

bertujuan untuk mengurangi daya DG yang tidak terserap oleh beban yang tersisa 

di jaringan dan mempertahankan tegangan bus beban dalam batas yang ditentukan. 

Algoritma yang diusulkan adalah melakukan hibridisasi secara paralel untuk 

mendapatkan solusi terbaik antara PSO dan GWO pada setiap iterasi, yang 

digunakan pada iterasi berikutnya agar lebih cepat konvergen dan mendapatkan 

solusi yang optimal secara global. 

  



2.4. Diagram Tulang Ikan dan State of The Art 

 

 

Gambar 2. 1. Diagram Tulang Ikan Posisi Penelitian 

 

Unit commitment berbasis 
stadar firefly  

(Manabjyoti, 2016) 

Optimal Generation Scheduling 
Considering Distributed Generator for 
Cost Minimization based on Adaptive 

Modified Firefly Algorithm 
(Sujono, dkk, 2021) 

 

Economic dispatch 

Optimisasi penjadwalan pembangkit 
untuk memaksimalkan RES  

(Banthasit,  2018) 

Dynamic ED pada mikrogrid hibrid 
dengan quadratic programming 
(RS Wibowo, 2017) 

Unit commitment dengan priority list 
(BM Hussein, 2020) 

Unit commitment dengan two 
binary variable formulation 
(L Yang, 2017) 

Optimisasi DG dengan algoritma 
hybrid AMFA-DE 

A hybrid adaptively modified firefly and 
differential evolution in DG integration 

optimization for improving the radial 
power distribution networks 

(Sujono, dkk, 2023) 
 

Integrasi DG 

Optimisasi integrasi PV dengan 
algoritma ICA  

(Alvarado, 2022) 

Opt. DG dengan Stud Krill herd 
Algorithm (ChithraDevi, 2017) 

Optimisasi DG dengan Algoritma hybrid 
untuk reduksi rugi daya 
(Suresh, 2020) 

Optimisasi DG dengan algoritma GA  
dan ant colony 
(Zakaria, 2020) 

Opt. DG dengan hybrid BPSO-SLFA 
(Hassan, 2020) 

Opt. DG dengan Dragonfly 
(Suresh, 2018) 

Optimal DG dengan rekonfigurasi network pada 
jaringan distribusi 

(Murty, Kumar, 2019) 

Reduksi daya dan meningkatkan stabilitas tegangan 
dengan rekonfigurasi jaringan (Barnwal, 2022) 

Strategi operasi pada jaringan 
terisolasi 

Under frequency load-shedding pada jaringan 
islanden 
(J Xu, 2021) 

Optimisasi rekonfigurasi jaringan 
dengna algoritma hybrid GWO-WOA Paralel Hybrid Particle Swarm - Grey 

Wolf Algorithms for Optimal Load-
Shedding in an Isolated Network 

(Sujono, dkk, 2024) 

Optimisasi Sistem 
Distribusi dan 
Pelepasan beban 
untuk perbaikan 
kinerja jaringan 
tenaga listrik 
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BAB 3 
  

METODE PENELITIAN 
 

Pada bab ini akan membahas metode penelitian yang berfokus pada 

optimisasi pada sistem tenaga listrik. Fokus penelitiaan tersebut dikelompokkan 

menjadi tiga. Penelitian pertama fokus pada optimisasi besarnya pembangkitan 

daya yang dialokasikan pada tiap unit pembangkit. Penelitian kedua fokus pada 

optimisasi pembangkitan terdistribusi. Penelitian ketiga fokus pada optimisasi 

pelepasan beban pada jaringan distribudi terisolasi. Tahapan penelitian dan metode 

yang digunakan akan dijelaskan secara lengkap pada bagian selanjutnya pada bab 

ini. 

3.1. Tahapan Penelitian 

Pada sistem tenaga listrik, permintaan daya pada beban beban dipenuhi 

dengan mengkombinasikan pengaturan pembangkitan daya dari unit-unit 

pembangkit yang terhubung pada sistem tenaga tersebut. Besarnya daya 

pembangkitan tiap unit pembangkit sangat menentukan keseimbangan daya dan 

aliran daya dalam sistem tenaga. Aliran daya yang terjadi menyebabkan rugi-rugi 

daya pada saluran. Dengan demikian dapat disimpulkan bahwa pengaturan 

pembangkitan daya dari tiap unit pembangkit akan menentukan pembebanan dan 

rugi-rugi daya yang pada saluran dalam jaringan sistem tenaga. Pengaturan 

pembangkitan daya dari unit pembangkit harus dilakukan secara optimal sehingga 

tidak ada saluran yang mengalami pembebanan melebihi kapasitasnya dan rugi-rugi 

daya saluran yang seminimal mungkin. 

Unit pembangkit memiliki karakteristik biaya yang tergantung pada besarnya 

daya yang dibangkitkan. Berdasarkan karakteristik biaya pembangkitan tersebut 

terdapat titik optimal yang merupakan pembangkitan daya dengan biaya paling 

minimal. Pada umumnya, pembangkitan daya yang terlalu rendah atau terlalu tinggi 

menyebabkan efisiensi biaya yang rendah. Dengan demikian diperlukan optimisasi 

dalam menentukan daya pembangkitan dari seluruh pembangkit yang ada pada 

sistem tenaga untuk mencapai total biaya pembangkitan yang seminimal mungkin.  
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Sistem distribusi dengan karakteristik khas rasio cabang R/X yang tinggi 

dengan struktur topologi radial telah menjadi bagian yang paling luas dalam 

keseluruhan sistem tenaga. Regulasi tegangan yang buruk dan resistansi saluran 

yang tinggi mendominasi dalam meningkatkan rugi-rugi daya total sistem 

distribusi. Pada perkembangannya, DG menjadi populer sebagai penyelesaian 

masalah untuk meminimalkan kerugian daya sistem distribusi [23]. Pemasangan 

DG pada jaringan distribusi memiliki beberapa manfaat diantaraya untuk 

pengurangan rugi-rugi sistem total, peningkatan profil tegangan, pemenuhan beban 

puncak, dan peningkatan keandalan [25]. Keseluruhan manfaat tersebut dapat 

diwujudkan jika pemasangan DG dilakukan secara tepat dalam hal penentuan lokasi 

pemasangan, ukuran dan tingkat penetrasinya terhadap sistem. 

Permasalahan alokasi dan ukuran DG pada dasarnya adalah masalah 

optimisasi matematika. Berbagai solusi, dengan berbagai skenario, terus-menerus 

dicari saat menangani masalah alokasi dan ukuran. Berbagai macam teknik solusi 

diusulkan dalam literatur untuk menangani masalah penempatan dan ukuran DG 

pada sistem distribusi. Teknik solusi ini dapat secara luas diklasifikasikan sebagai 

metode optimisasi berbasis populasi atau teknik berbasis heuristik dan metode 

analitis. Metode optimisasi berbasis populasi secara luas diadaptasi dalam studi 

operasional dan perencanaan dan telah memberikan hasil yang memuaskan selama 

bertahun-tahun. Pendekatan analitis memiliki tingkat kerumitan yang lebih rendah 

daripada teknik heuristik. Namun demikian, analisa aliran daya secara lengkap 

masih harus dilakukan sebagai bagian dari prosedur solusi optimisasi penempatan 

dan ukuran DG. 

Berdasarkan penjelasan tersebut di atas, maka dalam penelitian ini disajikan 

tahapan pelaksanaan penelitian yang dilakukan sebagaimana berikut ini : 

1. Optimisasi pembangkitan daya yang dialokasikan pada tiap unit pembangkit 

untuk meminimalkan biaya operasional dan rugi daya pada sistem tenaga listrik 

dengan algoritma AMFA. 

2. Optimisasi kapasitas DG untuk reduksi rugi daya dan perbaikan profil tegangan 

dengan metode algoritma AMFA dan DE. 
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3. Optimisasi pelepasan beban pada jaringan distribusi terisolasi dengan algoritma 

hybrid paralel PS-GWO. 

Penelitian dilaksanakan secara bertahap sesuai dengan tiga fokus penelitian 

yang telah ditetapkan. Gambar 3.1 menyajikan detail tahapan yang dilakukan dalam  

penelitian ini.  

 

Gambar 3. 1 Tahapan Penelitian 

Pada tahap pertama, penelitian berfokus pada optimisasi unit pembangkit 

yang ada pada sistem tenaga listrik multi-sumber. Pada tahap kedua, penelitian 

berfokus pada optimisasi pembangkitan terdistribusi pada sistem tenaga listrik. 

 
Optimisasi Alokasi Pembangkitan Daya pada Unit Pembangkit: 

- Studi literatur pembangkitan daya dan algoritma modified Firefly. 
- Perencanaan optimisasi alokasi pembangkitan daya. 
- Pemrograman simulasi optimisasi unit pembangkit. 
- Pemrograman aliran daya. 
- Analisa hasil simulasi. 
- Penyusunan paper publikasi seminar. 

 
Optimisasi Pembangkitan Terdistribusi (DG):  

- Studi literatur optimisasi DG 
- Studi literatur algoritma Firefly, DE, PSO dan WOA  
- Penyusunan data simulasi 
- Pemrograman simulasi optimisasi DG 
- Analisa hasil simulasi dan penyempurnaan simulasi 
- Penyusunan paper publikasi Jurnal 

 
Optimisasi Pelepasan Beban Pada  Jaringan Terisolasi: 

- Studi literatur strategi pelepasan beban. 
- Studi literatus formulasi pelepasan beban dan parameter kinerja 

jaringan. 
- Studi literatur algoritma PSO, GWO, WOA, dan Firefly. 
- Penyusunan data simulasi. 
- Pemrograman simulasi optimisasi pelepasan bebany. 
- Analisa hasil simulasi dan penyempurnaan simulasi. 
- Penyusunan paper publikasi jurnal. 

Tahap 

1 
 

Tahap 

2 
 

Tahap 

3 
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Pada tahap ketiga, penelitian berfokus pada optimisasi pelepasan beban pada 

jaringan distribusi terintegrasi dengan pembangkit terdistribusi yang terisolasi. 

Untuk selanjutnya, teori dasar untuk pemodelan dan metode yang digunakan dalam 

optimisasi dibahas secara rinci. 

3.2. Optimisasi Pembangkitan Daya 

Optimisasi pembangkitan daya dari unit pembangkit bertujuan untuk 

menentukan pengaturan daya pembangkitan tiap-tiap unit pembangkit sehigga 

didapatkan keseimbangan daya biaya pembangkitan dan rugi daya yang minimal. 

Pada penelitian ini, optimisasi dilakukan dengan menerapkan algoritma adaptive 

modified firefly (AMFA) sebagai pengembangan dari algoritma standar firefly (FA) 

sehingga mampu konvergen lebih cepat dibandingkan dengan algoritma standar 

FA. 

3.2.1. Karakteristik Input Output Pembangkit Termal 

Dalam memenuhi kebutuhan daya dari beban, sebuah sistem tenaga listrik 

yang memiliki sebanyak ݊௚ unit pembangkit diperlukan pengaturan daya 

pembangkitannya. Besarnya pembangkitan daya mempengaruhi biaya bahan bakar 

setiap unit pembangkit dalam bentuk persamaan ekuivalensi input-output. Unit 

pembangkit ke-i memiliki biaya bahan bakar (�௜) sebagai fungsi dari pembangkitan 

daya ( ௜ܲ) [64], yang dinyatakan sebagai persamaan (1),  

 �௜ሺ ௜ܲሻ = ܽ௜ + ܾ௜. ௜ܲ + ܿ௜. ሺ ௜ܲሻଶ (1) 

dengan ܽ௜, ܾ௜, dan ܿ௜ adalah konstanta input-output pembangkit termal ke-i. 

Total biaya (�௧) bahan bakar untuk ݊ ௚ pembangkit adalah jumlahan dari biaya 

masing-masing unit pembangkit yang ada pada sistem dan dapat dinyatakan sebagai 

persamaan (2), 

 �௧ = ∑ �௜௡�௜=ଵ  (2) 
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3.2.2. Rugi Daya Saluran 

Impedansi suatu saluran menyebabkan kehilangan daya berbandin lurun 

dengan kuadrat arus saluran. Jaringan dua bus pada gambar 3.2 menjelaskan 

pengiriman daya dari bus-i ke bus-k melalui saluran penghubung dengan resistansi 

(ܴ௜,௝) dan reaktansi (ܺ௜,௝). Daya  aktif dan reaktif pada bus-i masing-masing Pi dan 

Qi , sedangkan pada bus-j masing-masing adalah Pj dan Qj. Daya beban aktif dan 

reaktif pada bus-i masing-masing adalah PLi dan QLi , sedangkan pada bus-j 

masing-masing adalah PLj dan QLj. 

 

 
 

Gambar 3. 2 Jaringan dua bus 

 

Besarnya rugi daya aktif (݈ܲݏݏ݋௜,௝) dan reaktif (݈ܳݏݏ݋௜,௝) terjadi pada saluran 

penghubung bus-i dan bus-j yang dialiri arus (�௜,௝) dinyatakan dalam persamaan (3) 

dan (4).  

௜,௝ݏݏ݋݈ܲ  = ܴ௜,௝  . |�௜,௝|ଶ
  (3) 

௜,௝ݏݏ݋݈ܳ  = ܺ௜,௝ . |�௜,௝|ଶ
  (4) 

Pada jaringan distribusi dengan �� saluran, total rugi daya adalah akumulasi 
dari rugi daya tiap saluran pada jaringan dan dinyatakan sebagai persamaan (5) dan 
(6). 

௧௢௧௔௟ݏݏ݋݈ܲ  =  ∑ ܴ௞ . |�௞|ଶ ே�௞=ଵ   (5) 

௧௢௧௔௟ݏݏ݋݈ܳ  =  ∑ ܺ௞ . |�௞|ଶ ே�௞=ଵ    (6) 
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dimana, �� adalah jumlah saluran dalam jaringan distribusi, k adalah nomor 

saluran, ܴ௞ dan ܺ௞ masing-masing adalah resistansi dan reaktansi pada saluran ke-

k , dan �௞ adalah arus yang mengalir pada saluran ke-k .   

3.2.3. Algoritma Firefly Termodifikasi Adaptive 

Algoritma firefly (FA) adalah salah satu algoritma metaheuristic yang 

dikembangkan oleh Xin Zhe Yang terinspirasi dari perilaku kunang-kunang dengan 

didasari pada 3 hal. Pertama, kunang-kunang bersifat unisex. Kedua, daya tarik 

individu adalah proporsional dengan tingkat kecerahan. Kunang-kunang yang 

memiliki kecerahan lebih tinggi akan menjadi daya tarik bagi yang kurang terang 

untuk bergerak mendekat. Tingkat kecerahan akan dipengaruhi oleh jarak antar 

kunang-kunang. Pada saat tidak ada perbedaan kecerahan, pergerakan kunang-

kunang akan bersifat acak. Dan yang ketiga, nilai fungsi obyektif mempengaruhi 

kecerahan kunang-kunang. 

Attractiveness adalah daya tarik dari individu kunang-kunang ݅ bagi individu 

kunang-kunang ݆ tergantung pada kecerahan (ை), jarak (ݎ) antar individu dan 

koefisien penyerapan cahaya () antar individu tersebut yang dinyatakan dengan 

persamaan (7). 

ߚ  = ைߚ . ݁ሺ−ఊ.௥೘ሻ , ݉ ൒ ͳ (7) ݎ adalah jarak kartesian antar individu kunang-kunang ݅ dengan individu kunang-

kunang ݆ yang masing-masing berada pada posisi ܺ௜  dan ௝ܺ  dinyatakan dalam 

persamaan (8). 

௜௝ݎ  = ‖ܺ௜ − ௝ܺ‖ = √∑ ሺ ௝ܺ,௠ − ܺ௜,௠ሻଶ௞௠=ଵ  (8) 

௝ܺ,௠ dan ܺ௜,௠ masing-masing adalah komponen ke-m koordinat spasial dari 

individu kunang-kunang i dan j. 

Untuk kasus dua dimensi, jumlah komponen koordinat posisi adalah dua, 

sehingga persamaan jarak dapat dituliskan menjadi seperti persamaan (9). 
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௜௝ݎ  = ‖ܺ௜ − ௝ܺ‖ = √ሺܺ௜ − ௝ܺሻଶ + ሺ ௜ܻ − ௝ܻሻଶ (9) 

Kunang-kunang  yang memiliki kecerahan lebih rendah akan bergerak 

menuju kunang-kunang ௝ܺ yang lebih cerah. Posisi akhir ܺ௜ dapat dinyatakan 

dengan persamaan (10): 

 ܺ௜ = ܺ௜ + .ைߚ ݁ሺ−ఊ.௥೘ሻ( ௝ܺ − ܺ௜) + .ߙ � (10) 

dimana  adalah nilai acak dalam rentang antara 0 dan 1. 

Dari persamaan (10) menunjukkan bahwa pergerakan suatu kunang-kunang 

memiliki 3 komponen, yaitu posisi awal kunang-kunang (ܺ௜), pergerakan menuju 

kunang-kunang yang lebih cerah, dan pergerakan kunang-kunang secara acak 

dengan rentang [0,1]. Komponen pergerakan acak ini bisa menyebabkan 

pergerakan kunang-kunang menjadi tidak terarah yang bisa menyebabkan 

perlambatan konvergensi bahkan bisa terjebak dalam lokal optima. Hal ini menjadi 

alasan utama untuk modifikasi algoritma FA sehingga kinerjanya meningkat 

dengan meredam komponen pergerakan acak tersebut secara bertahap seiring 

dengan iterasi. Peredaman tersebut dilakukan dengan menyesuaikan nilai koefisien 

pergerakan acak () seiring dengan berjalannya iterasi (k) yang terjadi mengikuti 

persamaan (11) [65]. 

  ௞+ଵ =  ௞
 ሺ ଵଶ௞೘ೌೣሻቀ భೖ೘ೌೣ+భቁ

 (11) 

3.2.4. Obyektif dan Kendala Optimisasi 

Obyektif dari optimisasi pembangkitan daya dari tiap unit pembangkit adalah 

untuk meminimalkan total biaya pembangkitan daya dari seluruh unit pembangkit 

yang ada dalam jaringan sistem tenaga. Berdasarkan persamaan (2), maka fungsi 

obyektif optimisasi tersebut dapat dinyatakan dalam persamaan (12). 

 ௢݂௕௬௘௞௧௜௙ = ݉݅݊ {∑ �௜௡�௜=ଵ } (12) 

Dalam proses optimisasi unit pembangkit, terdapat beberapa batasan atau 

kendala yang harus dipatuhi. Kendala-kendala tersebut diantaranya adalah sebagai 

berikut: 
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a. Keseimbangan daya dalam sistem tenaga 

Hal penting pertama adalah bahwa seluruh kebutuhan daya beban ( �ܲ௢௔ௗ) pada 

sistem harus terpenuhi melalui pembangkitan daya dari unit pembangkit ( ௜ܲ). 
Pada proses pengiriman daya dari pembangkit menuju beban mengalami rugi-

rugi daya pada saluran ( �ܲ௢௦௦). Dengan demikian daya yang dibangkitkan oleh 

pembangkit harus setara dengan total dari daya beban dan rugi daya pada saluran 

yang dinyatakan dalam persamaan (13). 

 ∑ ௜ܲ௡�௜=ଵ = �ܲ௢௔ௗ + �ܲ௢௦௦ (13) 

b. Batas pembangkitan dari unit pembangkit 

Sebagaimana telah disinggung sebelumnya bahwa biaya input bahan bakar suatu 

unit pembangkit sangat tergantung pada besarnya output daya yang 

dibangkitkan. Selanjutnya daya output yang dibangkitkan akan menentukan 

efisiensi dari suatu pembangkit. Secara umum, karakteristik heat rate dan 

efisiensi unit pembangkit termal terhadap besarnya daya output yang 

dibangkitkan ditunjukkan pada gambar 3.3 [6]. 

 

 
 

Gambar 3. 3 Heat rate dan Efisiensi Pembangkit Tenaga Listrik Termal 

 

Efisiensi tinggi terjadi pada saat pembangkitan berkisar antara ௠ܲ௜௡ dan ௠ܲ௔௫ 

dimana pada rentang tersebut memiliki nilai heat rate yang rendah. Dengan 

demikian dapat ditetapkan sebagai kendala kedua adalah output daya suatu 

pembangkit ( ௜ܲ) harus berada dalam rentang antara ௠ܲ௜௡ dan ௠ܲ௔௫ agar 
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didapatkan efisiensi yang tinggi dari suatu unit pembangkit. Kendala tersebut 

dapat dinyatakan dalam persamaan (14) berikut ini. 

 ௜ܲ௠௜௡ ൑ ௜ܲ ൑ ௜ܲ௠௔௫ (14) 

3.2.5. Diagram Alir Optimisasi 

Diagram alir optimisasi unit pembangkit pada sistem tenaga listrik 

menggunakan algoritma AMFA adalah sebagaimana ditunjukkan pada 3.4. 
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Gambar 3. 4 Diagram Alir Optimisasi Unit Pembangkit Menggunakan Algoritma 
AMFA 

Baca data sistem tenaga listrik: 
line, bus, load, loading factor, dan data pembangkit 

 

Mulai 

Jalankan aliran daya dengan Xi sebagai nilai daya 
tiap unit pembangkit 

Hitung biaya pembangkitan dengan persamaan (2) 
Hitung rugi daya total dengan persamaan (5) dan (6) 

iterasi maksimum? 

Jalankan aliran daya dengan Xbest sebagai nilai 
daya tiap unit pembangkit 

Selesai 

Ya 

Tidak 

Tentukan individu dengan fitness terbaik (Xbest) berdasarkan 
persamaan (12) 

Hitung biaya pembangkitan dengan persamaan (2) 
Hitung rugi daya total dengan persamaan (5) dan (6) 

Dapatkan Xbest sebagai solusi optimal 
Pembangkitandaya dari tiap unit pembangkit 

Tentukan individu dengan fitness terbaik (Xbest) 
berdasarkan persamaan (12) 

Update populasi: 
for1 i=1:Np 
 for2 j=1:Np 
  if fitness(i)>fitness(j) 
   hitung jarak r dengan persamaan (9) 
   hitung attractiveness dengan persamaan (10) 
   update posisi Xi dengan persamaan (11) 
  end if                                                
 end of for2 
end of for1 

Jalankan aliran daya dengan Xi sebagai nilai daya tiap 
unit pembangkit 

Hitung biaya pembangkitan dengan persamaan (2) 
Hitung rugi daya total dengan persamaan (5) dan (6) 

Koreksi individu Xi yang melampaui batas 
sesuai persamaan (13) dan (14) 

Update nilai α menggunakan persamaan (11) 

Initialisasi populasi awal: 
Xi, untuk i=1,β,γ,…,Np 

Set parameter: 
max_iterasi, batas (Xmin dan Xmax), jumlah populasi (Np) 

 
Set parameter firefly: 

α , ȕO , dan γ 
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Berdasarkan diagram alir pada gambar 3.4, proses optimisasi unit pembangkit 

pada sistem tenaga listrik dapat dijelaskan lebih detail sebagai berikut : 

1. Proses diawali dengan pembacaan data sistem tenaga listrik yang terdiri dari 

jumlah bus (Nbus), jumlah saluran (Nl), impedansi saluran (Rl dan Xl), data 

beban tiap bus (Lbus), loading factor yang menunjukkan tingkat pembebanan 

yang diberikan berapa % dari beban dasar, kapasitas pembangkit (Pmin, Pmax, 

Qmin, dan Qmax), dan data koefisien biaya tiap pembangkit (a,b, dan c). 

2. Menetapkan jumlah iterasi maksimum (max_iterasi), batas nilai individu 

firefly (Xmin dan Xmax), dan jumlah populasi firefly yang digunakan (Np). Np 

merupakan jumlah individu firefly dalam populasi yang bertindak sebagai 

kandidat solusi dalam optimisasi.  

3. Menetapkan parameter algoritma firefly yang tediri dari koefisien pergerakan 

acak (α), kecerahan (ȕo), dan koefisien penyerapan cahaya (Ȗ). 

4. Inisialisasi populasi awal secara random untuk memberikan nilai awal 

terhadap individu dalam populasi. Xi menyatakan individu ke-i dalam 

populasi yang memuat nilai-nilai awal pembangkitan daya dari tiap unit 

pembangkit yang ada dalam optimisasi. Untuk kasus optimisasi terhadap n 

unit pembangkit, maka Xi=[Xi1, Xi2,…Xin] untuk i=1,β,γ,…,Np.  

5. Melakukan analisa perhitungan aliran daya dengan metode Newton Rapshon 

untuk tiap Xi sebagai data pembangkitan dari tiap unit pembangkit sehingga 

akan didapatkan sebanyak Np solusi aliran daya. 

6. Melakukan perhitungan biaya pembangkitan dan rugi daya total dalam 

jaringan untuk seluruh solusi aliran daya yang didapatkan menggunakan 

persamaan (2), (5), dan (6). 

7. Menentukan Xbest yaitu individu dengan fitness terbaik berdasarkan 

persamaan (12). 

8. Melakukan update nilai seluruh individu dalam populasi Xi dengan persamaan 

(9), (10), dan (11). 
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9. Melakukan koreksi terhadap nilai individu yang melampaui batas Xmin dan 

Xmax. Koreksi ini bertujuan agar nilai individu Xi selalu dalam batas yang 

diijinkan yaitu antara Xmin dan Xmax. 

10. Melakukan analisa perhitungan aliran daya dengan metode Newton Rapshon 

untuk tiap Xi sebagai data pembangkitan daya dari tiap unit pembangkit 

sehingga akan didapatkan sebanyak Np solusi aliran daya. 

11. Melakukan perhitungan biaya pembangkitan dan rugi daya total dalam 

jaringan dengan persamaan (2), (5), dan (6). 

12. Menentukan Xbest yaitu individu dengan fitness terbaik berdasarkan 

persamaan (12). 

13. Melakukan update koefisian pergerakan acak (α) dari firefly dengan 

persamaan (11). Update ini bertujuan untuk meredam pergerakan acak 

individu ketika proses semakin mendekati solusi optimal sehingga bisa 

mempercepat konvergensi. 

14. Jika iterasi maksimal belum tercapai, perhitungan dilanjutkan dengan 

kembali ke langkah nomor 8. 

15. Jika iterasi maksimal sudah tercapai, nilai Xbest ditetapkan sebagai solusi 

optimal yang diinginkan dan perhitungan dilanjutkan ke langkah 16. 

16. Melakukan analisa perhitungan aliran daya dengan metode Newton Rapshon 

dengan Xbest sebagai data pembangkitan daya dari tiap unit pembangkit. 

17. Melakukan perhitungan biaya pembangkitan dan rugi daya total dalam 

jaringan dengan persamaan (2), (5), dan (6).  

18. Sampai tahap ini telah didapatkan solusi optimal dari besarnya pembangkitan 

daya dari tiap unit pembangkit, biaya pembangkitan, dan rugi daya dalam 

sistem tenaga listik. 

3.3. Optimisasi DG pada Jaringan Distribusi 

Integrasi DG pada jaringan distribusi adalah menempatkan pembangkit pada 

lokasi yang dekat dengan pusat beban sehingga mampu memperbaiki kualitas 
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jaringan distribusi. Perbaikan kualitas jaringan distribusi bisa mencakup beberapa 

hal diantaranya adalah reduksi rugi daya, perbaikan profil tegangan, reduksi deviasi 

tegangan, reduksi pembebanan saluran, dan meningkatkan indek stabilitas tegangan 

dalam jaringan. Optimisasi DG adalah upaya untuk menentukan lokasi pemasangan 

dan kapasitas daya DG yang paling optimal untuk diintegrasikan pada jaringan 

distribusi. Pada penelitian ini dilakukan kajian optimisasi DG untuk mereduksi rugi 

daya dan deviasi tegangan dengan memperhitungkan tingkat pembebanan jaringan 

dan faktor daya DG. 

3.3.1. Indek Sensitivitas 

Pemasangan DG pada suatu bus dalam jaringan distribusi berfungsi untuk 

menginjeksi daya ke dalam jaringan, sehingga akan mempengaruhi keseimbangan 

daya, aliran daya dan profile tegangan bus dalam jaringan. Indeks sensitivitas (ܵ݇) 

merupakan parameter yang biasa digunakan untuk mengukur pengaruh lokasi 

penempatan DG pada bus tertentu terhadap tegangan bus secara keseluruhan pada 

sistem [66]. Berdasarkan pertimbangan tersebut, indek sensitivitas (ܵ݇) menjadi 

acuan penting untuk menentukan lokasi DG. Secara matematis, indeks sensitivitas 

(ܵ݇) dapat dinyatakan sebagai persamaan (15). 

 ܵ௞ = ∑ �௜,௞௪��݇��௜ + ∆�௞௠௔௫௡್௜=ଶ   (15) 

Dengan �௜,௞௪�� adalah tegangan pada bus-i setelah pemasangan DG pada bus-k, ݇��௜ adalah daya kVA pada bus-i, dan ∆�௞௠௔௫ adalah nilai maksimum dari 

perubahan tegangan suatu bus untuk kondisi sebelum dan setelah pemasangan DG 

pada bus-k. Nilai ݇��௜ dan ∆�௞௠௔௫ ditentukan menggunakan persamaan (16) dan 

(17) berikut ini: 

 ݇��௜ = √ሺܲ�௜ሻଶ + ሺܳ�௜ሻଶ  (16) 

 ∆�௞௠௔௫ = ��௜,௞௪�|ݔܽ݉ − �௜,௞௡௢��| , ݅ = ʹ,͵, . . . , ݊௕  (17) 

dengan �௜,௞௡௢�� adalah tegangan pada bus-i sebelum pemasangan DG pada bus-k, ܲ�௜ dan ܳ�௜ masing-masing adalah daya aktif dan reaktif beban pada busi-i , dan ݊௕ adalah jumlah bus dalam jaringan.  
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Indek sensitivitas (ܵ݇) mengindikasikan seberapa sensitif suatu bus untuk 

dipasangkan DG. Semakin besar nilai ܵ݇ suatu bus menunjukkan bahwa semakin 

besar juga pengaruh pemasangan DG pada bus tersebut terhadap peningkatan 

tegangan bus dalam jaringan. Dengan demikian dapat disimpulkan bahwa bus 

dengan ܵ݇ yang terbesar adalah bus yang paling prioritas untuk dipilih sebagai 

lokasi pemasangan DG. 

3.3.2. Indek Deviasi Tegangan 

Panjang saluran dalam jaringan menyebabkan penurunan tegangan secara 

proporsional dengan total impedansi saluran. Total deviasi tegangan (ܶܦ�) adalah 

akumulasi kuadrat dari perbedaan tegangan suatu bus (�௜) terhadap batas tegangan 

maksimum (�௠௔௫) dan batas tegangan minimum (�௠௜௡). Secara matematis, TDV 

dapat dinyatakan sebagai persamaam (18). 

�ܦܶ  = ∑ {(�௜ −  �௠௜௡)ଶ + ሺ�௠௔௫ − �௜ሻଶ}௡್௜=ଶ  (18) 

Pemasangan DG pada jaringan akan merubah profil tegangan bus sehingga 

nilai ܶܦ� dipastikan juga berubah. Perbandingan antara nilai ܶܦ� untuk kondisi 

setelah dan sebelum pemasangan DG disebut Indek Deviasi Tegangan (VDI). 

Secara matematis, VDI dapat ditentukan menggunakan persamaan (19) berikut ini: 

�ܦ�  = ∑ {(��ೢ ��
 − �೘�೙)మ+(��ೢ ��

 − �೘ೌೣ)మ}���=మ∑ {(��೙೚��
 − �೘�೙)మ+(��೙೚��

 − �೘ೌೣ)మ}���=మ  (19) 

dengan �௜௪�� adalah tegangan bus-i setelah pemasangan DG, �௜௡௢�� adalah 

tegangan bus-i sebelum pemasangan DG, ݊௕ adalah jumlah bus dalam jaringan, �௠௜௡ dan �௠௔௫ adalah batas minimal dan maksimal dari tegangan bus yaitu 0.95 

p.u. dan 1.05 p.u. �ܦ� digunakan untuk menilai pengaruh pemasangan DG terhadap profil 

tegangan dari keseluruhan bus dalam jaringan. Nilai �ܦ� berkisar antara 0 dan 1. 

Semakin rendah nilai �ܦ� menunjukkan bahwa pemasangan DG semakin efektif 

memperbaiki profile tegangan. Nilai �1=�ܦ menunjukkan bahwa pemasangan DG 
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tidak bisa memperbaiki profile tegangan, karena ܶܦ� setelah pemasangan DG 

bernilai sama dengan ܶܦ� untuk kondisi sebelum pemasangan DG. 

3.3.3. Algoritma Differential Evolution 

Algoritma Differential Evolution (DE) adalah algoritma berbasis evolusi 

individu dalam populasi. Tahapan algoritma DE terdiri dari inisialisasi, mutasi, 

crossover, dan seleksi yang dilakukan secara berurutan [67]. Inisialisasi adalah 

proses pertama untuk menentukan solusi awal dari permasalahan optimisasi. Mutasi 

adalah proses pembangkitan mutan dari target mutasi yang dipilih secara acak. 

Crossover adalah persilangan antara mutan dan target untuk menghasilkan solusi 

turunan yang baru. Seleksi adalah memilih salah satu dari solusi awal yang terpilih 

sebagai target mutasi atau solusi turunan untuk mempertahankan jumlah populasi. 

Populasi adalah kumpulan dari kandidat solusi dari optimisasi. Dimensi dari 

populasi tergantung pada jumlah variabel solusi yang ada dalam permasalahan 

optimisasi yang akan dipecahkan. Pada penelitian ini,  algoritma DE digunakan 

untuk optimisasi kapasitas dari tiga unit DG yang diintegrasikan ke dalam jaringan 

distribusi. Sehingga jumlah variabel solusi adalah sebanyak tiga variabel yang 

merepresentasikan kapasitas masing-masing DG. Dengan demikian populasi dari 

solusi dapat dituliskan sebagai persamaan (20): 

 ܺ௜௧ = ሺܺ௜,ଵ, ܺ௜,ଶ, ܺ௜,ଷሻ , untuk ݅ = ͳ,ʹ,͵, … , ݊ܲ. (20) 

dengan ݊ ܲ adalah jumlah populasi dan ݐ mengindikasikan iterasi. ܺ ௜,ଵ, ܺ ௜,ଶ, dan ܺ ௜,ଷ 

merepresentasikan kapasitas ketiga unit DG yang dioptimisasi. 

Batas minimum dan maksimum untuk nilai dari setiap elemen solusi 

didefinisikan dalam persamaan (21) dan (22). 

 ܺ௠௜௡ = ሺܺ௠௜௡ ଵ, ܺ௠௜௡ ଶ, ܺ௠௜௡ ଷሻ (21) 

 ܺ௠௔௫ = ሺܺ௠௔௫ ଵ, ܺ௠௔௫ ଶ, ܺ௠௔௫ ଷሻ  (22) 

Tahap pertama dari algoritma DE adalah inisialisasi yaitu menentukan nilai 

populasi awal untuk calon solusi dari kapasitas DG. Nilai tersebut ditentukan secara 
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acak dan harus memenuhi batas minimum dan maksimum serta ukuran populasi. 

Secara matematis, inisialisasi populasi dapat dinyatakan dengan persamaan (23). 

 ܺ௜ = ܺ௠௜௡ ௝ + .݀݊ܽݎ ሺܺ௠௜௡ ௝ − ܺ௠௔௫ ௝ሻ (23) 

dengan i adalah sesuai jumlah populasi yaitu i=1,β,γ,…, nP dan j adalah dimensi 

solusi atau jumlah variabel solusi. Untuk optimisasi kapasitas tiga unit DG, maka 

berlaku j=1, 2, dan 3. Sementara rand adalah nilai random dalam rentang antara 0 

dan 1. 

Setelah populasi awal disusun, tahap selanjutnya adalah mutasi yaitu 

menyusun mutant ( ௜ܻ) yang dipilih secara acak dari populasi ܺ௜. Secara matematis 

proses mutasi dapat dinyatakan dalam persamaan (24) berikut ini: 

 ௜ܻ = ܺ௥భ + �ሺܺ௥మ − ܺ௥యሻ  (24) ݎଵ adalah indek dari target mutasi, ݎଶ dan ݎଷ adalah indek dari solusi yang terpilih 

untuk membuat mutant, ݎଵ, ,ଶݎ ଷݎ  ∈ [ͳ, ݊ܲ]  dan ݎଵ ≠ ଶݎ ≠ ଷݎ ≠ ݅; ܺ௥భ adalah 

individu dalam populasi yang terpilih sebagai target mutasi, ܺ௥మ dan ܺ௥య adalah dua 

individu solusi yang terpilih sebagai untuk melakukan mutasi, sedangkan � adalah 

faktor mutasi yang bernilai antara 0 dan 1. 

Tahap berikutnya adalah crossover yaitu persilangan antara individu target 

(ܺ௜)  dengan mutant ( ௜ܻ) untuk mendapatkan keturunan sebagai trial solution (ܼ௜). 
Proses persilangan ini secara matematis dapat dinyatakan sebagai persamaan (25).  

 ܼ௜,௝ = { ௜ܻ,௝  ݂݅ ݀݊ܽݎ[Ͳ,ͳ] < ݆ ݎ݋ ܴܥ = ݇    ܺ௜,௝  ݐ݋ℎ݁(25)                                     ݁ݏ݅ݓݎ 

CR adalah crossover rate, ݀݊ܽݎ[Ͳ,ͳ] adalah nilai random atara 0 dan 1, dan 

k∈{1,2,3}. Sampai tahap ini telah didapatkan individu turunan (ܼ௜) sebagai trial 

solution.  

Tahap selanjutnya adalah seleksi yaitu untuk menentukan pilihan apakah ܼ௜ 
akan menggantikan ܺ௜. Proses seleksi didasarkan pada nilai fitness yang terbaik 

antara ܼ௜ dan ܺ௜. Nilai fitness ditentukan berdasarkan obyektif optimisasi. Secara 

matematis, proses seleksi dapat dinyatakan sebagai persamaan (26) 
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 ܺ௜ = { ܼ௜         ݂݅ ݂ሺܼ௜ሻ ൑ ݂ሺܺ௜ሻ  ܺ௜         ݐ݋ℎ݁(26)              ݁ݏ݅ݓݎ ݂ሺܼ௜ሻ) dan ݂ሺܺ௜ሻ masing-masing adalah fitness dari ܼ௜ dan ܺ௜. Jika fitness dari 

individu turunan ܼ௜ lebih baik yaitu ݂ሺܼ௜ሻ ൑ ݂ሺ ௜ܺሻ, maka akan dipakai untuk 

mengantikan nilai ܺ௜. Sebaliknya jika fitness ܺ௜ lebih baik, maka ܺ௜ akan 

dipertahankan. 

3.3.4. Obyektif dan Kendala Optimisasi 

Optimisasi DG mencakup lokasi pemasangan dan kapasitas daya DG. 

Optimisasi dilakukan dua tahap. Tahap pertama adalah optimisasi lokasi 

pemasangan DG dengan obyektif untuk memaksimalkan indek sensitivitas (ܵ݇) 

menggunakan algoritma AMFA. Tahap kedua adalah optimisasi kapasitas daya DG 

dengan obyektif untuk meminimalkan rugi daya dan indek deviasi tegangan 

menggunakan algoritma DE.  

Obyektif optimisas lokasi pemasangan DG adalah untuk memaksimalkan 

indek sensitivitas (ܵ݇) pada persamaan (15). Dengan demikian fungsi obyektif dari 

optimisasi lokasi pemasangan DG dapat dinyatakan dalam persamaan (27). 

 �௢௕௝−ଵ =  ሺܵkሻ   (27)ݔܽ݉

Setelah didapatkan lokasi DG yang optimal, dilanjutkan optimisasi kapasitas DG 

dengan obyektif untuk meminimalkan rugi daya (݈ܲݏݏ݋) dan indek deviasi tegangan 

 yang dikombinasikan dengan weighted sum method. Metode ini akan (�ܦ�)

menjumlahkan masing-masing komponen obyektif melalui faktor bobot (ݓ). 

Berdasarkan persamaan (5) dan (19), fungsi obyektif optimisasi dapat dinyatakan 

sebagai persamaam (28) berikut ini: 

 �௢௕௝−ଶ = ݉݅݊ሺݓଵ. ݏݏ݋݈ܲ + .ଶݓ  ሻ   (28)�ܦ�

dengan ݓଵ dan ݓଶ adalah faktor bobot, dimana ݓଵ + ଶݓ = ͳ. 

Dalam proses optimisasi lokasi dan kapasitas DG, terdapat beberapa batasan 

atau kendala yang harus dipatuhi antara lain adalah sebagai berikut: 

a. Keseimbangan daya 
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Untuk jaringan dengan ݊௕ bus dan ݊௟ saluran, keseimbangan daya dapat 

dinyatakan sebagai persamaan (29) dan (30) berikut ini: 

 ௦ܲ௦ + ∑ �ܲ� ௜௡��௜=ଵ = ∑ �ܲ ௝௡್௝=ଵ + ∑ ௞௡೗௞=ଵ ݏݏ݋݈ܲ  (29) 

 ܳ௦௦ + ∑ ܳ�� ௜௡��௜=ଵ = ∑ ܳ� ௝௡್௝=ଵ + ∑ ௞௡೗௞=ଵ ݏݏ݋݈ܳ   (30) 

Dengan ܲ ௦௦ dan ܳ௦௦ adalah daya dari jaringan utama (substation), ܲ �� ௜ dan ܳ �� ௜ 
adalah daya pembangkitan pada DG-i, ܲ � ௝ dan ܳ� ௝ adalah daya beban pada bus-

j, sedangkan ݈ܲݏݏ݋ ௞ dan ݈ܳݏݏ݋ ௞ adalah rugi daya pada saluran k.  

b. Tegangan bus |�௝| adalah magnitudo tegangan bus j dan nilainya harus dalam rentang antara 

batas minimal (|�௠௜௡|) dan maksimal (|�௠௔௫|). 
 |�௠௜௡| ൑ |�௝| ൑ |�௠௔௫| , j = 1, 2, γ,…, ݊௕ (31) 

c. Pembangkitan daya pada DG 

Besarnya pembangkitan daya pada DG harus dalam rentang antara batas 

minimal ( �ܲ�௠௜௡) dan maksimal ( �ܲ�௠௔௫). 

 �ܲ�௠௜௡ ൑ �ܲ� ௜ ൑ �ܲ�௠௔௫, dengan i =1, 2, γ,…, ݊��  (32) 

 ܳ��௠௜௡ ൑ ܳ�� ௜ ൑ ܳ��௠௔௫ , dengan i =1, 2, 3,... , ݊��  (33) 

dengan �ܲ� ௜ dan ܳ�� ௜ adalah pembangkitan daya pada DG, �ܲ�௠௜௡ dan ܳ��௠௜௡ 

adalah batas minimal pembangkitan daya DG, �ܲ�௠௔௫ dan ܳ��௠௔௫ adalah batas 

maksimal pembangkitan daya DG, dan ݊��  adalah jumlah DG 

3.3.5. Diagram Alir Optimisasi DG Menggunakan Kombinasi Algoritma 
AMFA dan DE 

Sebagaimana telah disebutkan sebelumnya bahwa optimisasi DG dibagi 

dalam dua tahap. Pada tahap pertama dilakukan optimisasi lokasi penempatan DG 

dengan algoritma adaptive modified firefly (AMFA), dan tahap kedua adalah 

optimisasi kapasitas daya DG menggunakan algoritma differential evolution (DE). 

Diagram alir optimisasi lokasi penempatan DG disajikan pada gambar 3.5, dan 

diagram alir optimisasi kapasitas daya DG ditunjukkan pada gambar 3.6. 
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Gambar 3. 5 Diagram Alir Optimisasi Lokasi DG dengan Algoritma AMFA 

Mulai 

Jalankan aliran daya dengan Xi sebagai lokasi DG untuk 
mendapatkan Vbus 

Hitung fitness dengan pers. (15) dan dengan fitness terbaik 
dengan pers. (27) 

iterasi maksimum? 

Jalankan aliran daya dengan Xbest sebagai lokasi 
DG untuk mendapatkan Vbus 

Selesai 

Ya 

Tidak 

Hitung indek sensitivitas Sk 

Dapatkan Xbest sebagai lokasi optimal untuk 
pemasangan DG 

Tentukan individu dengan fitness terbaik (Xbest) 

Update populasi: 
for1 i=1:Np 
 for2 j=1:Np 
  if fitness(i)>fitness(j) 
   hitung jarak r dengan persamaan (9) 
   hitung attractiveness dengan persamaan (10) 
   update posisi Xi dengan persamaan (11) 
  end if                                                
 end for2 
end for1 

Jalankan aliran daya dengan Xi sebagai lokasi DG untuk 
mendapatkan Vbus 

Hitung fitness dengan pers. (27) 

Koreksi individu Xi yang melampaui batas  

Update nilai α menggunakan 
persamaan (11) 

Baca data sistem tenaga listrik: 
line, bus, load, loading factor, dan penetrasi DG 

Set parameter: 
max_iterasi, batas (Xmin dan Xmax), jumlah populasi (Np) 

Set parameter firefly: 
α , ȕO , dan Ȗ 

Initialisasi populasi awal X sebagai lokasi DG: 
Xi, untuk i=1,β,γ,…,Np 
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Berdasarkan diagram alir pada gambar 3.5, proses optimisasi lokasi 

pemasangan DG dapat dijelaskan lebih detail sebagai berikut : 

1. Proses diawali dengan pembacaan data sistem tenaga listrik yang terdiri dari 

impedansi saluran (Rl dan Xl), beban tiap bus (Lbus), jumlah bus (Nbus), jumlah 

saluran (Nl), loading factor yang menunjukkan tingkat pembebanan yang 

diberikan berapa % dari beban dasar, dan tingkat penetrasi DG.. 

2. Menetapkan jumlah iterasi maksimum (max_iterasi), batas nilai individu 

firefly (Xmin dan Xmax), dan jumlah populasi yang digunakan (Np). Np 

merupakan jumlah individu dalam populasi yang bertindak sebagai kandidat 

solusi dalam optimisasi.  

3. Menetapkan parameter algoritma FA yang tediri dari koefisien pergerakan 

acak (α), attractiveness (ȕo), dan koefisien penyerapan cahaya (Ȗ). 

4. Inisialisasi populasi awal secara random untuk memberikan nilai awal 

terhadap individu dalam populasi. Xi menyatakan individu ke-i dalam 

populasi yang memuat data lokasi awal penempatan DG yang dioptimisasi. 

Untuk kasus optimisasi penempatan terhadap m unit DG, maka Xi=[Xi1, 

Xi2,…Xim] untuk i=1,β,γ,…,Np.  

5. Melakukan analisa perhitungan aliran daya dengan metode 

backward/forward sweep (BFS) untuk tiap Xi sebagai data lokasi DG. Sampai 

dengan tahap ini didapatkan sebanyak Np solusi aliran daya beserta tegangan 

tiap-tiap bus dalam jaringan (Vbus). 

6. Melakukan perhitungan fitness (Sk) untuk tiap individu populasi dengan 

persamaan (15). 

7. Menentukan Xbest yaitu individu dengan fitness terbaik yaitu yang memiliki 

nilai Sk terbesar sesuai persamaan (27). 

8. Melakukan update nilai seluruh individu dalam populasi Xi dengan persamaan 

(9), (10), dan (11). 
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9. Melakukan koreksi terhadap nilai individu yang melampaui batas Xmin dan 

Xmax. Koreksi ini bertujuan agar nilai individu Xi selalu dalam batas yang 

diijinkan yaitu antara Xmin dan Xmax. 

10. Melakukan analisa perhitungan aliran daya dengan metode BFS untuk tiap Xi 

sebagai data lokasi DG sehingga akan didapatkan sebanyak Np solusi aliran 

daya beserta tegangan tiap-tiap bus dalam jaringan (Vbus). 

11. Melakukan perhitungan fitness (Sk) untuk tiap individu populasi dengan 

persamaan (15). 

12. Menentukan Xbest yaitu individu dengan fitness terbaik yaitu yang memiliki 

nilai Sk terbesar sesuai persamaan (27). 

13. Melakukan update koefisian pergerakan acak (α) dari FA dengan persamaan 

(11). Update ini bertujuan untuk mereduksi pergerakan acak individu ketika 

proses semakin mendekati solusi optimal dan mampu mempercepat 

konvergensi. 

14. Jika iterasi maksimal belum tercapai, perhitungan dilanjutkan dengan 

kembali ke langkah nomor 8. 

15. Jika iterasi maksimal sudah tercapai, nilai Xbest ditetapkan sebagai solusi 

optimal untuk lokasi pemasangan DG yang diinginkan dan perhitungan 

dilanjutkan ke langkah 16. 

16. Melakukan analisa perhitungan aliran daya dengan metode BFS dengan Xbest 

sebagai lokasi pemasangan DG untuk mendapatkan tegangan bus (Vbus), arus 

saluran (Ibranch). 

17. Melakukan perhitungan indek sensitivitas (Sk) dan rugi-rugi saluran.  

18. Sampai tahap ini telah didapatkan lokasi optimal untuk penempatan DG, 

tegangan bus, dan arus tiap saluran, dan rugi daya saluran dalam jaringan 

distribusi. 
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Gambar 3. 6 Diagram Alir Optimisasi Kapasitas DG Menggunakan DE 

Mulai 

Jalankan aliran daya dengan Xi sebagai daya DG untuk 
mendapatkan Ploss dan VDI 

Hitung fitness dengan pers. (28) 

iterasi maksimum? 

Jalankan aliran daya dengan Xi sebagai dayai DG untuk 
mendapatkan Ploss dan VDI 

Selesai 

Ya 

Tidak 

Dapatkan Xbest sebagai solusi daya DG yang optimal 

Tentukan individu dengan fitness terbaik (Xbest) 

Lakukan mutasi untuk medapatkan mutan 
Yi dengan pers. (24) 

Jalankan aliran daya dengan Xi sebagai daya DG untuk 
mendapatkan Ploss dan VDI 

Hitung fitness dengan pers. (28) 

Koreksi individu Xi yang melampaui batas  

Lakukan persilangan untuk mendapatkan keturunan 
sebagai trial solution Zi dengan pers. (25) 

Lakukan seleksi untuk menentukan populasi 
baru Xi dengan pers. (26) 

Baca data sistem tenaga listrik: 
line, bus, load, loading factor, data DG, dan lokasi DG 

 

Set parameter: 
max_iterasi, batas individu (Xmin dan Xmax), dan jumlah populasi 

(Np) 

Set parameter DE: 
F dan C 

Initialisasi populasi awal X sebagai kapasitas DG: 
Xi, untuk i=1,β,γ,…,Np 
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Berdasarkan diagram alir pada gambar 3.6, proses optimisasi kapasitas daya 

DG dapat dijelaskan secara lengkap dalam urutan langkah-langkah berikut ini: 

1. Proses diawali dengan pembacaan data sistem tenaga listrik yang terdiri dari 

impedansi saluran (Rl dan Xl), beban tiap bus (Lbus), jumlah bus (Nbus), jumlah 

saluran (Nl), loading factor yang menunjukkan tingkat pembebanan yang 

diberikan berapa % dari beban dasar, dan batas kapasitas DG (PDG-min dan 

PDG-max), faktor daya DG (pfDG), dan bus lokasi DG (busDG). 

2. Menetapkan jumlah iterasi maksimum (max_iterasi), batas nilai individu 

(Xmin=PDG-min dan Xmax=PDG-max), dan jumlah populasi yang digunakan (Np). 

Np merupakan jumlah individu dalam populasi yang bertindak sebagai 

kandidat solusi dalam optimisasi.  

3. Menetapkan parameter algoritma DE yang tediri dari mutation factor (F) dan 

crossover rate (C). 

4. Inisialisasi populasi awal secara random untuk memberikan nilai awal 

terhadap individu X dalam populasi. Xi menyatakan individu ke-i dalam 

populasi yang memuat data kapasitas daya DG. Untuk kasus optimisasi 

kapasitas daya terhadap m unit DG, maka Xi=[Xi1, Xi2,…Xim] untuk 

i=1,β,γ,…,Np.  

5. Melakukan analisa perhitungan aliran daya dengan metode 

backward/forward sweep (BFS) untuk tiap Xi sebagai daya DG. Sampai 

dengan tahap ini telah didapatkan sebanyak Np solusi aliran daya beserta 

tegangan tiap-tiap bus dalam jaringan (Vbus) dan arus tiap saluran (Ibranch). 

6. Menghitung rugi daya (Ploss) dan voltage deviation index (VDI) masing-

masing dengan persamaan (5) dan (19) untuk tiap-tiap hasil analisa aliran 

daya pada langkah 5.  

7. Melakukan perhitungan fitness untuk tiap individu dalam populasi dengan 

persamaan (28). 

8. Memilih dua individu secara acak untuk diterapkan proses mutasi dengan 

persamaan (24) sehingga didapatkan mutan (Yi) sebagai individu baru. 
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9. Memilih satu individu secara acak (Xij) sebagai target untuk dilakukan 

persilangan atau crossover dengan mutan (Yi) sehingga didapatkan individu 

baru sebagai trial solution (Zij). Proses persilangan dilakukan dengan 

menerapkan persamaan (25). 

10. Melakukan proses seleksi. Pada proses seleksi, jika fitness dari Zij lebih baik 

daripada fitness Xij, maka Zij digunakan untuk menggantikan Xij dalam 

populasi. Jika sebaliknya, maka Zij tidak digunakan dan Xij  tetap 

dipertahankan dalam populasi. Proses seleksi ini secara matematis dinyatakan 

dalam persamaan (26). 

11. Melakukan koreksi terhadap nilai individu dalam populasi jika ada yang 

melampaui batas Xmin dan Xmax. Koreksi ini bertujuan agar seluruh individu Xi 

dalam populasi selalu dalam batas yang diijinkan yaitu antara Xmin dan Xmax. 

12. Melakukan analisa perhitungan aliran daya dengan metode 

backward/forward sweep (BFS) untuk tiap Xi sebagai daya DG, sehingga 

didapatkan sebanyak Np solusi aliran daya beserta tegangan tiap bus dalam 

jaringan (Vbus) dan arus tiap saluran (Ibranch). 

13. Menghitung rugi daya (Ploss) dan voltage deviation index (VDI) masing-

masing dengan persamaan persamaan (5) dan (19) untuk tiap-tiap hasil 

analisa aliran daya pada langkah 12.  

14. Melakukan perhitungan fitness yang merupakan gabungan dari Ploss dan VDI  

dengan faktor bobot w1 dan w2. 

15. Menentukan Xbest yaitu individu dengan fitness terbaik yang memiliki nilai 

fitness terendah sesuai persamaan (28).  

16. Jika iterasi maksimal belum tercapai, perhitungan dilanjutkan dengan 

kembali ke langkah nomor 8. 

17. Jika iterasi maksimal sudah tercapai, nilai Xbest ditetapkan sebagai solusi 

optimal untuk kapasitas daya DG yang diinginkan dan perhitungan 

dilanjutkan ke langkah 18. 
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18. Melakukan analisa perhitungan aliran daya dengan metode BFS dengan Xbest 

sebagai kapasitas daya DG untuk mendapatkan tegangan bus (Vbus), arus 

saluran (Ibranch). 

19. Menghitung rugi daya (Ploss) dan voltage deviation index (VDI) masing-

masing dengan persamaan persamaan (5) dan (19). 

20. Sampai tahap ini proses optimisasi selesai dan telah didapatkan hasil 

optimisasi kapasitas daya DG, rugi daya (Ploss) dan voltage deviation index 

(VDI) dalam jaringan distribusi. 

3.4. Optimisasi Pelepasan Beban Pada Jaringan Distribusi Terisolasi 

Pada penelitian ini, strategi operasional yang dipilih terhadap jaringan 

distribusi yang terisolasi adalah dengan melakukan pelepasan sebagian beban yang 

ada dalam jaringan untuk mewujudkan keseimbangan antara daya pembangkitan 

DG dengan daya beban tersisa setelah proses pelepasan beban. Proses pelepasan 

beban dilakuka dengan memperhatikan keberadaan beban prioritas yang tidak bisa 

menoleransi ketiadaan pasokan daya listrik. Dengan demikian, beban prioritas 

harus tetap menjadi bagian dari beban yang dipertahankan dalam jaringan. 

Optimisasi peleasan beban dilakukan untuk mendapatkan komposisi yang optimal 

dari beban tersisa pada tiap-tiap bus dalam jaringan. Dengan komposisi yang 

optimal tersebut dapat dihasilkan aliran daya dengan rugi-rugi yang minimal dan 

profil tegangan yang terbaik yang bisa didapatkan. 

3.4.1. Beban Tersisa Dalam Jaringan 

Sebagaimana dijelaska sebelumnya bahwa pelepasan beban dilakukan 

terhdap sebagian dari total beban yang ada dalam jaringan dengan tetap 

mempertahankan beban prioritas. Hubungan atara total beban pada jaringan 

sebelum dan sesudah pelepasan beban dengan total beban yang dilepaskan dari 

jaringan dinyatakan secara matematis sebagai persamaan (34) berikut ini: 

 ௥ܲ௘௠௔௜௡ = ௟ܲ௢௔ௗ−௧௢௧௔௟ − ௦ܲℎ௘ௗ (34) 
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dimana, ௟ܲ௢௔ௗ−௧௢௧௔௟ adalah total beban dalam jaringan sebelum proses pelepasan 

beban, ௦ܲℎ௘ௗ adalah beban yang dilepaskan dari jaringan, , dan ௥ܲ௘௠௔௜௡ adalah total 

beban yang tetap dipertahankan dalam jaringan setelah proses pelepasan beban. 

3.4.2. Algoritma Particle Swarm Optimization 

PSO adalah algoritma metaheuristik yang terinsirasi oleh perilaku sekawanan 

burung dalam menemukan makanan. Kesederhanaan model matematis yang 

digunakan membuat PSO banyak diterapkan dalam berbagai permasalahan 

optimisasi. Untuk sekawanan burung yang beranggotakan sebanyak Np memiliki 

posisi ሺݔଵ௧ , ଶ௧ݔ , ଷ௧ݔ , … , ே௣௧ݔ ሻ dan kecepatan ሺݒଵ௧, ଶ௧ݒ , ଷ௧ݒ , … , ே௣௧ݒ ሻ. 

Fitnes dari individu menyatakan kesesuaian posisinya terhadap lokasi 

makanan. Posisi individu akan selalu diupdate berdasarkan fitnes individu dan 

berulang sampai seluruh individu menemukan sumber makanan di lokasi yang 

sama. ܺ௕௘௦௧ adalah posisi individu dengan fitnes terbaik pada tiap perulangan, 

sedangkan  ௚ܺ௕௘௦௧ adalah posisi dengan fitnes terbaik dalam seluruh perulangan 

yang telah dilakukan. Update posisi individu dilakukan dengan persamaan (35) dan 

(36) [57]. 

௜௧+ଵݒ  = ݇. ௜௧+ଵݒ + ܿଵ. ଵ ሺܺ௕௘௦௧ݎ − ௜௧ሻݔ + ܿଶ. ଶ ሺݎ ௚ܺ௕௘௦௧ −  ௜௧ሻ (35)ݔ

௜௧+ଵݔ  = ௜௧ݔ +  ௜௧+ଵ (36)ݒ

dimana, ݔ௜௧ dan ݔ௜௧+ଵ adalah posisi dari individu i pada iterasi t dan t+1, ݒ௜௧ dan ݒ௜௧+ଵ 

adalah velocity dari partikel i pada iterasi t dan t+1, ܿଵ dan ܿଶ adalah faktor bobot, ݎଵ dan ݎଶ nilai random antara 0 s/d 1, dan i=1,2,...,Np. 

Proses perulangan dilakukan sampai batas maksimum dicapai atau telah memenuhi 

batas kriteria penghentian telah dipenuhi 

3.4.3. Algoritma Grey Wolf Optimizer 

Algoritma GWO terinspirasi pada hierarki kepemimpinan dan cara berburu 

sekawanan serigala abu-abu. Alpha (α) dianggap sebagai serigala paling dominan, 

disusul oleh Beta (ȕ) dan Delta (δ). Omega (ω) dianggap sebagai individu yang 
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paling rendah dominasinya dan hanya diperbolehkan makan di saat-saat terakhir 

[62]. 

Dalam mencari mangsa, serigala mengepung mangsanya yang dapat 

dimodelkan secara matematis dalam persamaan (37) dan (38). 

ܦ  = .ܥ| ܺ௣ሺݐሻ − ܺሺݐሻ| (37) 

 ܺሺݐ + ͳሻ = ܺ௣ሺݐሻ − �.  (38) ܦ

dimana ݐ mengindikasikan iterasi sekarang, ܺ݌ vektor posisi mangsa, dan ܺ vektor 

posisi dari serigala abu-abu. Koefisien � dan ܥ dihitung dengan persamaan (39) 

dan (40) berikut ini. 

 � = ʹ. ܽ. ଵݎ − ܽ (39) 

ܥ  = ʹ.  ଶ (40)ݎ

dimana ݎଵ dan ݎଶ adalah nilai random dalam [0,1]. Konstanta ܽ memiliki nilai awal 

2 dan berkurang seiring dengan iterasi mengikuti persamaan (41). 

 ܽ = ʹ ቀͳ − ௧௧೘ೌೣቁ (41) 

dimana ݐ௠௔௫ adalah maksimum iterasi. 

Fase selanjutnya adalah perburuan yang dipandu oleh tiga individu terbaik. 

Alpha, beta, dan delta adalah tiga individu dengan fitnes terbaik. Individu lainnya 

menyesuaikan posisinya berdasarkan posisi dari ketiga individu terbaik. Sebagai 

langkah awal menghitung jarak antara suatu individu terhadap ketiga individu 

terbaik menggunakan persamaan (42), 43), dan (44). 

ఈܦ  = .ଵܥ| ܺఈሺݐሻ − ܺ|  (42) 

ఉܦ  = .ଶܥ| ఉܺሺݐሻ − ܺ|  (43) 

ఋܦ  = .ଷܥ| ܺఋሺݐሻ − ܺ| (44) 

Penyesuaian posisi suatu individu terhadap posisi alpha, beta, dan delta mengikuti 

persamaan (45), (46), dan (47). 

 ܺଵ = ܺఈ − �ଵ.  ఈ (45)ܦ
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 ܺଶ = ఉܺ − �ଶ.  ఉ (46)ܦ

 ܺଷ = ܺఋ − �ଷ.  ఋ (47)ܦ

 

Posisi akhir posisi suatu individu adalah rata-rata dari penyesuaian posisi terhadap 

alpha, beta, dan delta yang dinyatakan dalam persamaan (48). 

 ܺሺݐ + ͳሻ = �భ+�మ+�యଷ  (48) 

Proses perhitungan dilakukan berulang sampai iterasi maksimum atau kriteria 

penghentian telah dicapai. 

3.4.4. Obyektif dan Kendala Optimisasi Pelepasan Beban 

Optimisasi pelepasan beban bertujuan untuk memaksimalkan jumlah beban 

yang bisa tetap dipertahankan setelah proses pelepasan beban yang dinyatakan 

dalam persamaan (49). 

 ௢݂௕௝ = ሺݔܽ݉ ௥ܲ௘௠௔௜௡ሻ (49) 

௥ܲ௘௠௔௜௡ tidak boleh melebihi kapasitas pembangkitan DG sebagai sumber daya saat 

jaringan terisolasi agar keseimbangan daya bisa dipertahankan. Selisih antara total 

kapasitas pembangkitan DG ( �ܲ�) dengan ௥ܲ௘௠௔௜௡ dan ܲ ௟௢௦௦ akan dijadikan sebagai 

cadangan daya ( ௥ܲ௘௦௘௥௩௘) yang dinyatakan dalam persamaan (50). 

 ௥ܲ௘௦௘௥௩௘ = �ܲ� − ሺ ௥ܲ௘௠௔௜௡ + ௟ܲ௢௦௦ሻ (50) 

Dengan demikian fungsi obyektif untuk memaksimalkan ௥ܲ௘௠௔௜௡ pada persamaan 

(49) dapat dinyatakan sebagai persamaan (51) yaitu meminimalkan ௥ܲ௘௦௘௥௩௘. 

 ௢݂௕௝ = ݉݅݊ሺ ௥ܲ௘௦௘௥௩௘ሻ (51) 

Dalam proses optimisasi pelepasan beban dari pada jaringan terisolasi, 

terdapat beberapa batasan atau kendala yang harus dipatuhi antara lain adalah 

sebagai berikut: 
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a. Keseimbangan daya 

Keseimbangan antara total daya pembangkitan DG dengan total dari daya beban 

tersisa dan rugi daya dalam jaringan setelah proses pelepasan beban 

sebagaimana dinyatakan dalam persamaan (52) dan (53). 

 ∑ �ܲ�,௜ே��௜=ଵ = ∑ ௥ܲ௘௠௔௜௡,௝ே್௝=ଵ + ௟ܲ௢௦௦−௔௙௧௘௥ ��  (52) 

 ∑ ܳ��,௜ே��௜=ଵ = ∑ ܳ௥௘௠௔௜௡,௝ே್௝=ଵ + ܳ௟௢௦௦−௔௙௧௘௥ ��  (53) 

dimana, �ܲ�,௜ dan ܳ��,௜ masing-masing adalah pembangkitan daya aktif dan 

reaktif oleg DG-݅, ��� adalah jumlah DG pada jaringan, ௥ܲ௘௠௔௜௡,௝ dan ܳ ௥௘௠௔௜௡,௝ 

adalah daya aktif dan reaktif beban tersisa pada bus-j, ௟ܲ௢௦௦−௔௙௧௘௥ ��  dan ܳ௟௢௦௦−௔௙௧௘௥ ��  masing-masing adalah total rugi daya aktif dan reaktif pada 

jaringan setelah dilakukan pelepasan beban. 

b. Magnitudo tegangan bus yang diijinkan 

Magnitudo tegangan keseluruhan bus dalam jaringan setelah pelepasan beban 

harus berada dalam batasan yang diijinkan. 

 �௠௜௡ ൑ �௜ ൑ �௠௔௫  , ݅ = ͳ,ʹ,͵, . . . . , �ܾ (54) 

dimana, �௜ adalah magnitudo tegangan pada bus-i, �௠௜௡ adalah batas minimal 

magntudo tegangan (0.95 p.u), dan �௠௔௫ adalah batas maksimal magntudo 

tegangan (1.05 p.u). 

c. Minimal daya beban tersisa pada jaringan 

Daya beban tersisa adalah sama dengan atau lebih besar dari beban prioritas 

untuk tiap bus dalam jaringan.  

  ܲ௣௥௜௢௥௜௧௬,௜ ൑ ௥ܲ௘௠௔௜௡,௜ (55) 

  ܳ௣௥௜௢௥௜௧௬,௜ ൑ ܳ௥௘௠௔௜௡,௜ (56) 

 ܲ௣௥௜௢௥௜௧௬,௜ dan  ܳ௣௥௜௢௥௜௧௬,௜ masing-masing adalah daya aktif dan reaktif dari 

beban prioritas pada bus-i, ௥ܲ௘௠௔௜௡,௜ dan ܳ௥௘௠௔௜௡,௜ masing-masing adalah daya 

aktif dan reaktif dari beban tersisa pada bus-i setelah pelepasan beban. 
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d. Pembangkitan DG 

Pembangkitan DG diatur pada batas maksimum untuk memaksimalkan 

pemanfaatan DG dalam menjaga kontinuitas pasokan daya ke beban. 

 �ܲ� = �ܲ�௠௔௫ (57) 

�ܲ�  adalah pembangkitan DG dan �ܲ�௠௔௫ adalah batas maksimum pembangkitan 

DG. 

3.4.5. Diagram Alir Optimisasi Pelepasan Beban Menggunakan Hybrid 
Paralel dari Algoritma PSO dan GWO 

Hibridasi antar algoritma sudah sering dilakukan untuk berbagai kasus 

optimisasi. Maksud dan tujuan dari hibridasi tersebut adalah untuk memanfaatkan 

kelebihan dari masing-masing algoritma standar yang terlibat dalam hibridasi. 

Dengan hibridasi antar algoritma, kelemahan dari algoritma standar juga bisa 

diminalisasi dan pada akhirnya didapatkan algoritma hibrid baru yang lebih unggul 

dari algoritma standar. 

Pada penelitian ini dilakukan hibridasi paralel terhadap algoritma particle 

swarm optimization (PSO) dan grey wolf optimizer (GWO) dalam proses optimisasi 

pelepasan beban pada jaringan distribusi yang terisolasi dari jaringan utama. 

Algoritma standar PSO memiliki karakteristik cepat konvergen pada iterasi awal, 

tetapi lambat pada iterasi akhir. Sebaliknya algoritma GWO memiliki karakteristik 

lambat pada iterasi awal dan cepat pada iterasi akhir. Berdasarkan karakteristik 

tersebut, pada penelitian ini dilakukan hibridasi paralel terhadap algoritma standar 

PSO dan standar GWO dengan tujuan untuk mendapatkan algoritma hibrid paralel 

PS-GWO yang cepat pada awal maupun akhir iterasi. Dengan demikian algoritma 

hibrid paralel PS-GWO memiliki karakteristik konvergensi yang lebih cepat 

dibandingkan algoritma standar PSO maupun standar GWO. Hibrid paralel PS-

GWO dilakukan dengan menerapkan perhitungan kedua algoritma standar PSO 

maupun GWO pada tiap iterasi, kemudian diseleksi hasil terbaik sebagai nilai yang 

digunakan pada iterasi selanjutnya.  
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Gambar 3. 7 Diagram Alir Optimisasi Pelepasan Beban Menggunakan Hybrid 
Paralel dari PSO-GWO 

Mulai 

Inisialisasi populasi: X 

Jalankan aliran daya dengan X sebagai data beban untuk 
mendapatkan  Premain, P loss, Vbus, Xbest, dan Xgbest 

Iterasi maks? 

Jalankan aliran daya dengan Xbest sebagai data beban untuk mendapatkan: 
Premain , P loss , dan Vbus 

Selesai 

Ya 

Tidak 

Dapatkan Xbest sebagai solusi optimal pelepasan beban 

Parallel hybrid PSO-GWO 

Pilih populasi terbaik antara XPSO dan XGWO sebagai X 
untuk iterasi berikutnya 

Pilih tiga individu dengan fitness terbaik sebagai: 
 Xalpha , Xbeta , Xdelta 

Update nilai a dengan pers. (41) 
Hitung C dan A dengan pers. (39) and (40)  

Hitung Dα, Dȕ, dan Dδ,  dengan  
pers. (42), (43) dan (44)  

Hitung X1, X2, dan X3,  dengan pers. (45), (46), (47)  
Update XGWO using Eq. (48) 

Koreksi individu (XGWO) yang melampaui batas 

Jalankan aliran daya dengan XGWO sebagai  
data beban untuk mendapatkan: 

Premain , P loss , dan Vbus 

Hitung fitness menggunakan pers. (51)  
dan tentukan individu terbaik: 

 Xbest-GWO , Xgbest-GWO 
 

GWO 

Update: 
Velocity (v) dengan pers. (35) 

Populasi (XPSO) dengan pers. (36) 

Koreksi individu (XPSO) yang 
melampaui batas 

Jalankan aliran daya dengan XPSO 
sebagai data beban untuk 

mendapatkan: 
Premain , P loss , dan Vbus 

Hitung fitness menggunakan pers. 
(51) dan tentukan individu 

terbaik: 
 Xbest-PSO , Xgbest-PSO 

PSO 

Baca data sistem: 
saluran, bus, beban, beban prioritas, tingkat pembebanan, dan data DG 

Set parameter: 
max_iterasi, jumlah populasi (Np) 

Set parameter algoritma: 
nilai k, c1, c2 untuk PSO dan nilai a untuk GWO 

Inisialisasi parameter: 
PSO: velocity: vp 

GWO: Xalpha , Xbeta , Xdelta 
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Diagram alir algoritma hibrid paralel PS-GWO untuk optimisasi pelepasan 

beban pada jaringan distribusi terisolasi adalah sebagaimana ditunjukkan pada 3.7. 

Penjelasan detail proses dalam diagram alir optimisasi pelepasan beban adalah  

sebagaimana diuraikan dalam urutan langkah-langkah berikut ini: 

1. Proses diawali dengan pembacaan data sistem tenaga listrik yang terdiri dari 

impedansi saluran (Rl dan Xl), beban tiap bus (Lbus), jumlah bus (Nbus), jumlah 

saluran (Nl), prioritas beban (Lprior), loading factor yang menunjukkan tingkat 

pembebanan yang diberikan berapa % dari beban dasar, dan batas kapasitas 

DG (PDG-min dan PDG-max), faktor daya DG (pfDG), dan bus lokasi DG (busDG). 

2. Menetapkan jumlah iterasi maksimum (max_iterasi), jumlah populasi yang 

digunakan (Np), dan batas nilai individu Xi untuk i=1,2,3,…, Np. Xi adalah 

individu dalam populasi yang menyatakan beban yang tetap dipertahankan 

dalam jaringan. Batas minimal Xi adalah sama dengan beban prioritas (Lprior) 

tiap bus, dan batas maksimal Xi  adalah sama dengan beban tiap bus (Lbus) 

sebelum pelepasan beban. Sehingga busa dinyatakan bahwa Xi-min = Lprior dan 

Xi-max = Lbus. 

3. Tiap individu Xi memuat data beban tiap yang dipertahankan dalam jaringan 

setelah pelepasan beban. Untuk jaringan dengan jumlah bus Nbus, individu 

Xi= [Xi1, Xi2, Xi3,…,XiNbus]. (Xmin=Lprior dan Xmax=Lbus), dan. Np merupakan 

jumlah individu dalam populasi yang bertindak sebagai kandidat solusi dalam 

optimisasi.  

4. Menetapkan parameter algoritma PSO yang tediri konstanta (k) dan faktor 

bobot (c1 dan c2), dan parameter algoritma GWO yaitu nilai koefisien (a). 

5. Inisialisasi nilai parameter velocity (v) untuk PSO, dan tiga individu dominan 

(Xalpha , Xbeta ,dan Xdelta) untuk GWO.  

6. Inisialisasi populasi awal secara random untuk memberikan nilai awal 

terhadap individu X dalam populasi. Xi menyatakan individu ke-i dalam 

populasi yang memuat data beban yang tetap dipertahankan pada tiap bus. 

Untuk kasus optimisasi pelepasan beban pada jaringan dengan jumlah bus 

Nbus, maka Xi = [Xi1, Xi2,…XiNbus] untuk i=1,β,γ,…,Nbus.  
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7. Melakukan analisa perhitungan aliran daya dengan metode 

backward/forward sweep (BFS) untuk tiap Xi sebagai daya beban tiap bus dan 

pembangkitan DG adalah maksimum (PDG = PDG max). Sampai dengan tahap 

ini telah didapatkan sebanyak Np solusi aliran daya beserta tegangan tiap-tiap 

bus dalam jaringan (Vbus) dan arus tiap saluran (Ibranch). 

8. Menghitung fitness (Preserve) untuk tiap individu dalam populasi 

menggunakan persamaan (50), dan menentukan Xbest yaitu individu dengan 

fitness terbaik pada tiap iterasi, dan Xgbest sebagai individu dengan fitness 

terbaik secara keseluruhan iterasi yang sudah dijalankan.  

9. Melakukan update individu berdasarkan algoritma PSO untuk mendapatkan 

populasi baru (Xi-PSO) dan nilai fitness (fPSO). Detail langkah update individu 

dijelaskan dalam langkah 9a sampai dengan 9e. 

10. Melakukan update individu berdasarkan algoritma GWO untuk mendapatkan 

populasi baru (Xi-GWO) dan nilai fitness (fGWO). Detail langkah update individu 

dijelaskan dalam langkah 10a sampai dengan 10h. 

11. Menyeleksi individu diantara Xi-PSO dan Xi-GWO berdasarkan fitness terbaik 

fPSO dan fGWO . Dengan seleksi akan didapatkan populasi baru Xi untuk iterasi 

berikutnya.  

12. Jika iterasi maksimal belum tercapai, perhitungan dilanjutkan dengan 

kembali ke langkah nomor 9. 

13. Jika iterasi maksimal sudah tercapai, nilai Xbest ditetapkan sebagai solusi 

optimal untuk kapasitas daya DG yang diinginkan dan perhitungan 

dilanjutkan ke langkah 14. 

14. Menentukan Xbest sebagai individu dalam populasi yang memiliki fitness 

terbaik sebagai solusi optimal. Xbest memuat nilai paling optimal dari beban 

yang dipertahankan dalam jaringan (Premain).  

15. Melakukan analisa perhitungan aliran daya dengan metode 

backward/forward sweep (BFS) untuk tiap Xbest sebagai daya beban tiap bus 

dan pembangkitan DG adalah maksimum (PDG = PDG max) untuk mendapatkan 
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nilai tegangan tiap-tiap bus dalam jaringan (Vbus), arus tiap saluran (Ibranch), 

dan rugi daya (Ploss). 

16. Sampai tahap ini proses optimisasi selesai dan telah didapatkan hasil optimal 

untuk beban yang dipertahankan (Premain), rugi daya (Ploss) dan voltage 

deviation index (VDI) dalam jaringan distribusi. 

 

Penjelasan detail dari proses update individu pada langkah 9 dengan algoritma PSO 

adalah sebagai berikut: 

9.a. Mengupdate velocity (v) berdasarkan nilai Xbest dan Xgbest dengan persamaan 

(35). 

9.b. Mengupdate populasi sesuai nilai velocity (v) dengan persamaan (36) untuk 

mendapatkan populasi baru (Xi-PSO).  

9.c. Melakukan koreksi terhadap Xi-PSO yang melampaui batas Xmin dan Xmax. 

9.d. Melakukan analisa perhitungan aliran daya dengan metode 

backward/forward sweep (BFS) untuk tiap Xi-PSO sebagai daya beban tiap bus 

dan pembangkitan DG adalah maksimum (PDG = PDG max). Pada tahap ini telah 

didapatkan sebanyak Np solusi aliran daya beserta tegangan tiap-tiap bus 

dalam jaringan (Vbus) dan arus tiap saluran (Ibranch). 

9.e. Menghitung Preserve fitness (fPSO) untuk tiap individu dalam populasi 

menggunakan persamaan (50), dan menentukan Xbest-PSO yaitu individu 

dengan fitness terbaik pada tiap iterasi, dan Xgbest-PSO sebagai individu dengan 

fitness terbaik secara keseluruhan iterasi yang sudah dijalankan.  

Penjelasan detail dari proses update individu pada langkah 10 dengan algoritma 

GWO adalah sebagai berikut: 

10.a. Menetapkan tiga individu dengan fitness terbaik sebagai Xalpha , Xbeta , dan 

Xdelta  

10.b. Mengupdate nilai a dengan persamaan (41), nilai C dengan persamaan (39), 

dan nilai A dengan persamaan (40). 
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10.c. Menghitung jarak tiap individu terhadap tiga individu terbaik menggunakan 

persamaan (42), (43), dan (44) sehingga didapatkan nilai Dα, Dȕ, dan Dδ.  

10.d. Menghitung faktor koreksi posisi individu terhadap tiga individu terbaik 

menggunakan persamaan (45), (46), dan (47) sehingga didapatkan nilai X1, 

X2, dan X3. 

10.e. Mengupdate populasi sesuai nilai X1, X2, dan X3 menggunakan persamaan 

(48) untuk mendapatkan populasi baru (XGWO).  

10.f.  Melakukan koreksi terhadap XiG-WO yang melampaui batas Xmin dan Xmax. 

10.g. Melakukan analisa perhitungan aliran daya dengan metode 

backward/forward sweep (BFS) untuk tiap XiG-WO sebagai daya beban tiap 

bus dan pembangkitan DG adalah maksimum (PDG = PDG max). Pada tahap 

ini telah didapatkan sebanyak Np solusi aliran daya beserta tegangan tiap-

tiap bus dalam jaringan (Vbus) dan arus tiap saluran (Ibranch). 

10.h. Menghitung Preserve fitness (fGWO) untuk tiap individu dalam populasi 

menggunakan persamaan (50), dan menentukan Xbest-GWO yaitu individu 

dengan fitness terbaik pada tiap iterasi, dan Xgbest-GWO sebagai individu 

dengan fitness terbaik secara keseluruhan iterasi yang sudah dijalankan.  
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BAB 4

KINERJA ALGORITMA ADAPTIVE MODIFIED FIREFLY
DALAM OPTIMISASI PEMBANGKITAN DAYA PADA

SISTEM TENAGA LISTIK MULTI-SUMBER

  Pada bab sebelumnya telah dijelaskan bahwa fokus penelitian pertama adalah 

optimisasi pembangkitan daya dari tiap unit pembangkit menggunakan algoritma 

adaptive modified  firefly (AMFA).  Modifikasi yang  dilakukan  adalah  reduksi 

komponen  pergerakan  acak seiring  berjalannya proses  iterasinya  untuk 

mempercepat  konvergensi. Kinerja AMFA diuji  dengan  melakukan optimisasi 

pembangkitan daya dari tiap unit pembangkit pada sistem IEEE 30-bus yang telah 

dimodifikasi. Variasi beban  yang digunakan adalah 100%, 120%, dan 130% dari 

beban  dasar  242.55  MW.  Parameter kinerja yang  diukur  adalah  kecepatan 

konvergensi,  biaya  pembangkitan,  dan  rugi-rugi  daya. Algoritma  pembanding 

standar firefly (FA) digunakan  untuk  memvalidasi  hasil  dan  kinerja  algoritma

AMFA. Metode aliran daya yang digunakan adalah metode Newton Raphson.

4.1. Data Sistem IEEE-30 bus

  Sistem  uji yang  digunakan  adalah sistem  IEEE  30-bus dengan 6  unit 

pembangkit terhubung dalam sistem. Diagram sistem uji ditunjukkan pada gambar 

4.1.  
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Gambar 4. 1 Diagram sistem IEEE 30 bus dengan 6 unit pembangkit 

Tabel 4.1 menyajikan secara rinci daya beban pada tiap tiap bus. Total daya 

beban adalah 242.55 MW sebagai beban dasar. Tabel 4.2 menjelaskan data dari 

tiap-tiap unit pembangkit yang terdapat dalam jaringan. 

Tabel 4.1 Data beban dasar yang terdistribusi pada tiap bus 

Bus 
PLoad 

(MW) 
QLoad 

(MVAR) 

 
Bus 

PLoad 
(MW) 

QLoad 
(MVAR) 

1 0.0000 0.0000  16 16.6500 1.6200 
2 4.5000 0.9000  17 12.6000 5.2200 
3 18.3600 1.0800  18 15.4800 0.8100 
4 14.0400 1.4400  19 13.0500 3.0600 
5 4.5000 0.9000  20 12.7800 0.6300 
6 0.0000 0.0000  21 21.1500 10.0800 
7 25.0200 9.8100  22 0.0000 0.0000 
8 0.0000 0.0000  23 8.2800 1.4400 
9 0.0000 0.0000  24 9.6300 6.0300 

10 18.7200 1.8000  25 0.0000 0.0000 
11 0.0000 0.0000  26 7.6500 2.0700 
12 14.5800 6.7500  27 0.0000 0.0000 
13 0.0000 0.0000  28 0.0000 0.0000 
14 5.5800 1.4400  29 6.6600 0.8100 
15 7.3800 2.2500  30 5.9400 1.7100 

Total 242.55 59.8500 

 

Tabel 4.2 Data Unit Pembangkit 

Unit 
Pembangkit 

Bus 
Pmin 

(MW) 
Pmax 

(MW) 
Koefisien 

a b c 

1 1 50 200 0 3.2500 0.0183 
2 2 50 150 0 3.0000 0.0375 
3 5 75 100 0 1.7500 0.0000 
4 8 10 35 0 1.7500 0.0000 
5 11 10 30 0 3.1500 0.0250 
6 13 50 100 0 3.1000 0.0250 

4.2. Kasus-1: Optimisasi Pembangkitan Daya Terhadap 4 Unit Pembangkit  

Pada studi kasus yang pertama optimisasi dilakukan terhadap 4 unit 

pembangkit yang beroperasi untuk memasok daya pada beban dalam sistem. 
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Spesifikasi unit pembangkit yang dioptimisasi adalah sebagaimana disajikan pada 

tabel 4.3. Optimisasi pembangkitan daya dari unit pembangkit dilakukan dengan 

beberapa kondisi tingkat pembebanan.  Variasi tingkat pembebanan meliputi 100%, 

120%, dan 130% dari beban dasar sebagaimana ditunjukkan pada tabel 4.1. 

Obyektif optimisasi adalah untuk meminimalkan total biaya pembangkitan 

sebagaimana dinyatakan pada persamaan (12).  

Tabel 4.3 Data Unit Pembangkit Pada Kasus-1 

Unit 
Pembangkit 

Bus 
Pmin 

(MW) 
Pmax 

(MW) 
Koefisien 

a b c 

1 1 50 200 0 3.25 0.0183 
2 2 50 150 0 3.00 0.0375 
3 5 75 100 0 1.75 0.0000 
6 13 50 100 0 3.10 0.0250 

Total Daya 
Pembangkitan 225 550    

Tabel 4.4 Hasil Optimisasi 4 Unit Pembangkit Untuk Faktor Pembebanan 100%, 
120%, dan 130% dari Beban Dasar 

Parameter 
100% beban dasar 120% beban dasar 130% beban dasar 

FA AMFA FA AMFA FA AMFA 

Total beban (MW) 242.5500 242.5500 296.4500 296.4500 323.4000 323.4000 

Total rugi  (MW) 10.6695 10.6662 17.8818 17.8718 23.3438 23.3450 

Pembangkitan daya: 

 Total  (MW) 253.2195 253.2162 314.3318 314.3218 346.7438 346.7450 

 Gen 1 (MW) 60.6695 60.6662 100.6279 100.4466 121.0041 121.0221 

 Gen 2 (MW) 50.0001 50.0000 50.0000 50.0006 51.0954 51.0981 

 Gen 3 (MW) 92.5499 92.4963 100.0000 100.0000 100.0000 100.0000 

 Gen 4 (MW) - - - - - - 

 Gen 5 (MW) - - - - - - 

 Gen 6 (MW) 50.0000 50.0537 63.7039 63.8747 74.6443 74.6249 

Biaya Pembangkitan: 

 Total ($/hour) 887.8944 888.0830 1230.4378 1230.2578 1458.6780 1458.7020 

 Gen 1 ($/hour) 264.6814 264.6635 512.7512 511.4930 661.7974 661.9359 

 Gen 2 ($/hour) 243.7506 243.7500 243.7500 243.7540 251.1888 251.2071 

 Gen 3 ($/hour) 161.9623 161.8685 175.0000 175.0000 175.0000 175.0000 

 Gen 4 ($/hour) - - - - - - 

 Gen 5 ($/hour) - - - - - - 

 Gen 6 ($/hour) 217.5000 217.8010 298.9366 300.0107 370.6917 370.5590 
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Tabel 4.4 menyajikan secara lengkap hasil optimisasi terhadap empat unit 

pembangkit pada kasus 1. Dari tabel tersebut dapat diamati bahwa algoritma AMFA 

memberikan hasil yang lebih optimal dibandingkan FA dengan perbedaan nilai 

yang sangat kecil. Perbaikan pada hasil optimal dari objektif optimisasi yang terdiri 

dari total pembangkitan, total biaya, dan total kerugian daya tidak signifikan. 

Tabel 4.5 Profile tegangan bus setelah optimisasi 4 unit pembangkit dengan 
faktor pembebanan 100% , 120%, dan 130% dari beban dasar 

Bus 

|V| (p.u) 
100 %  

beban dasar 
120 %  

beban dasar 
130 %  

beban dasar 
FA AMFA FA AMFA FA AMFA 

1 1.0500 1.0500 1.0500 1.0500 1.0500 1.0500 

2 1.0450 1.0450 1.0329 1.0329 1.0254 1.0254 

3 1.0029 1.0029 0.9747 0.9747 0.9571 0.9571 

4 0.9945 0.9946 0.9610 0.9611 0.9402 0.9402 

5 1.0173 1.0173 1.0100 1.0100 1.0100 1.0100 

6 0.9828 0.9829 0.9456 0.9456 0.9226 0.9226 

7 0.9850 0.9850 0.9572 0.9573 0.9424 0.9424 

8 0.9821 0.9821 0.9441 0.9442 0.9206 0.9206 

9 0.9488 0.9488 0.8892 0.8892 0.8492 0.8492 

10 0.9345 0.9345 0.8660 0.8661 0.8193 0.8193 

11 0.9488 0.9488 0.8892 0.8892 0.8492 0.8492 

12 0.9901 0.9902 0.9303 0.9304 0.8888 0.8888 

13 1.0365 1.0365 0.9774 0.9775 0.9357 0.9357 

14 0.9675 0.9675 0.9009 0.9009 0.8548 0.8548 

15 0.9501 0.9502 0.8785 0.8786 0.8289 0.8288 

16 0.9503 0.9503 0.8811 0.8811 0.8334 0.8334 

17 0.9328 0.9328 0.8619 0.8619 0.8134 0.8134 

18 0.9154 0.9154 0.8340 0.8341 0.7778 0.7778 

19 0.9075 0.9075 0.8252 0.8252 0.7686 0.7686 

20 0.9105 0.9105 0.8302 0.8303 0.7751 0.7751 

21 0.9212 0.9213 0.8481 0.8481 0.7983 0.7983 

22 0.9222 0.9222 0.8493 0.8493 0.7997 0.7997 

23 0.9276 0.9276 0.8514 0.8515 0.7991 0.7990 

24 0.9139 0.9139 0.8373 0.8373 0.7851 0.7851 

25 0.9236 0.9236 0.8535 0.8535 0.8060 0.8060 

26 0.8926 0.8926 0.8116 0.8116 0.7568 0.7568 

27 0.9443 0.9443 0.8837 0.8838 0.8430 0.8430 

28 0.9755 0.9755 0.9343 0.9343 0.9084 0.9084 

29 0.9208 0.9208 0.8524 0.8524 0.8066 0.8066 

30 0.9169 0.9170 0.8473 0.8473 0.8007 0.8007 
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Profil tegangan bus dalam jaringan setelah dilakukan optimisasi 

pembangkitan daya dari tiap unit pembangkit adalah sebagaimana disajikan pada 

tabel 4.5. Hasil optimisasi menunjukkan bahwa profil tegangan bus adalah relatif 

sama untuk algoritma FA dan AMFA. Hal ini membuktikan bahwa modifikasi yang 

dilakukan telah mampu meningkatkan kinerja dengan tetap mempertahankan 

akurasi. Terlihat bahwa tegangan bus yang kurang dari standar IEEE 141-1986 

dengan menggunakan kedua metode tersebut adalah 1, 18, dan 20 bus untuk 100%, 

120%, dan 130% dari beban dasar. Profil tegangan cenderung lebih buruk ketika 

beban meningkat. Kondisi ini diperbaiki dengan mengaktifkan 2 unit pembangkit 

yang dibahas pada kasus 2 pada tingkat pembebanan 130% dari beban dasar. 

   
 (a) (b) 

   
 (c) 

Gambar 4. 2 Konvergensi algoritma standar FA dan AMFA dalam optimisasi 4 
unit pembangkit untuk berbagai tingkat pembebanan: (a) 100%, (b) 120%, (c) 
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Gambar 4.2 menunjukkan perbandingan dari karakteristik konvergensi dari 

kedua algoritma yang digunakan. Dari gambar tersebut dapat diamati bahwa 

algoritma AMFA lebih cepat konvergen dibandingkan FA, dengan jumlah iterasi 

masing-masing 137 dan 861. Waktu komputasi untuk mencapai hasil optimal dari 

algoritma AMFA dan FA masing-masing adalah 13,08 dan 84,59 detik. 

Tabel 4.6 menyajikan perbandingan kinerja algoritma FA dan AMFA dalam 

optimisasi pembangkitan daya dari tiap unit pembangkit untuk variasi tingkat 

pembebanan 100%, 120%, dan 130% dari beban dasar. Algoritma mampu 

mengungguli FA yang ditunjukkan dengan jumlah iterasi dan waktu komputasi 

yang lebih cepat. Reduksi jumlah iterasi dan waktu komputasi yang terjadi adalah 

sangat signifikan.  

Tabel 4.6 Perbandingan kinerja FA dan AMFA pada optimisasi 4 unit pembangkit 
dengan faktor pembebanan 100%, 120%, dan 130% dari beban dasar 

Beban 
Jumlah iterasi Reduksi 

iterasi 
(%) 

Waktu 
komputasi 

(detik) 

Reduksi 
waktu 
(%) 

FA AMFA FA AMFA 

100 % beban dasar 861 137 84.09 84.59 13.08 84.54 

120 % beban dasar 177 79 55.37 17.11 7.62 55.46 

130 % beban dasar 229 126 44.98 22.27 12.22 45.13 

 

4.3. Kasus-2: Optimisasi Pembangkitan Daya Terhadap 6 Unit Pembangkit  

Pada studi kasus yang kedua, optimisasi pembangkitan daya dilakukan 

terhadap 6 unit pembangkit yang beroperasi untuk memasok daya beban dalam 

jaringan pada tingkat pembebanan 100%, 120%, dan 130% dari beban dasar. Data 

unit pembangkit adalah sebagaimana disajikan pada tabel 4.7. Penambahan 2 unit 

pembangkit pada bus 8 dan 11 bertujuan untuk memperbesar total kapasitas 

pembangkitan daya dalam memenuhi permintaan daya beban dalam jaringan. 

Selain itu, pengoperasian pembangkit pada bus 8 dan 11 akan mempengaruhi 

keseimbangan daya dalam jaringan, sehingga akan berdampak pada perubahan 

aliran daya yang mampu memperbaiki kinerja jaringan baik dalam hal rugi daya 

maupun profile tegangan dalam jaringan. 
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Tabel 4.7 Data Unit Pembangkit Pada Kasus-2 

Unit 
Pembangkit 

Bus 
Pmin 

(MW) 
Pmax 

(MW) 

Koefisien 

a b c 

1 1 50 200 0 3.2500 0.0183 

2 2 50 150 0 3.0000 0.0375 

3 5 75 100 0 1.7500 0.0000 

4 8 10 35 0 1.7500 0.0000 

5 11 10 30 0 3.1500 0.0250 

6 13 50 100 0 3.1000 0.0250 

Total 245 615    

 

Tabel 4.8 Hasil Optimisasi 6 Unit Pembangkit Untuk Faktor Pembebanan 100%, 
120%, dan 130% dari beban dasar 

Parameter 
100% beban dasar 120% beban dasar 130% beban dasar 

FA AMFA FA AMFA FA AMFA 

Total beban (MW) 242.5500 242.5500 296.4500 296.4500 323.4000 323.4000 

Total rugi (MW) 8.0612 8.0612 11.9268 11.9267 13.5212 13.5212 

Pembangkitan Daya: 

 Total (MW) 250.6112 250.6112 308.3768 308.3767 336.9212 336.9212 

 Gen 1 (MW) 55.6112 55.6112 61.9286 61.9267 71.9212 71.9212 

 Gen 2 (MW) 50.0000 50.0000 50.0000 50.0000 50.0000 50.0000 

 Gen 3 (MW) 75.0000 75.0000 100.0000 100.0000 100.0000 100.0000 

 Gen 4 (MW) 10.0000 10.0000 35.0000 35.0000 35.0000 35.0000 

 Gen 5 (MW) 10.0000 10.0000 11.4479 11.4500 30.0000 30.0000 

 Gen 6 (MW) 50.0000 50.0000 50.0004 50.0000 50.0000 50.0000 

Biaya Pembangkitan: 

 Total ($/hour) 881.4549 881.4549 1008.4438 1008.4392 1143.1105 1143.1105 

 Gen 1 ($/hour) 237.4549 237.4549 271.6047 271.5942 328.6105 328.6105 

 Gen 2 ($/hour) 243.7500 243.7500 243.7500 243.7500 243.7500 243.7500 

 Gen 3 ($/hour) 131.2500 131.2500 175.0000 175.0000 175.0000 175.0000 

 Gen 4 ($/hour) 17.5000 17.5000 61.2500 61.2500 61.2500 61.2500 

 Gen 5 ($/hour) 34.0000 34.0000 39.3371 39.3451 117.0000 117.0000 

 Gen 6 ($/hour) 217.5000 217.5000 217.5020 217.5000 217.5000 217.5000 

 

Tabel 4.8 merangkum hasil optimisasi pembangkitan daya terhadap 6 unit 

pembangkit untuk berbagai tingkat pembebanan dari 100% sampai dengan 130% 

dari beban dasar. Pada tingkat pembebanan 100%, 120%, dan 130% dari beban 

dasar, hasil optimisasi pembangkitan daya dari unit pembangkit menggunakan 

kedua algoritma memberikan hasil yang relatif sama. Sedangkan pada tingkat 
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pembebanan 120% dari beban dasar, algoritma AMFA memberikan hasil yang lebih 

optimal, dengan rugi daya dan biaya pembangkitan yang lebih rendah dibandingkan 

dengan algoritma FA.  

Tabel 4.9 Profile tegangan bus setelah optimisasi 6 unit pembangkit dengan 
faktor pembebanan 100%, 120%, dan 130% dari beban dasar 

Bus 

|V| (p.u) 
100 %  

beban dasar 
120 %  

beban dasar 
130 %  

beban dasar 
FA AMFA FA AMFA FA AMFA 

1 1.0500 1.0500 1.0500 1.0500 1.0500 1.0500 
2 1.0450 1.0450 1.0450 1.0450 1.0450 1.0450 
3 1.0178 1.0178 1.0108 1.0108 1.0067 1.0067 
4 1.0125 1.0125 1.0046 1.0046 1.0000 1.0000 
5 1.0254 1.0254 1.0256 1.0256 1.0230 1.0230 
6 1.0067 1.0067 1.0002 1.0002 0.9968 0.9968 
7 1.0033 1.0033 0.9965 0.9965 0.9924 0.9924 
8 1.0100 1.0100 1.0100 1.0100 1.0100 1.0100 
9 1.0022 1.0022 0.9898 0.9898 0.9775 0.9775 

10 0.9777 0.9777 0.9585 0.9585 0.9436 0.9436 
11 1.0500 1.0500 1.0491 1.0491 1.0359 1.0359 
12 1.0128 1.0128 0.9987 0.9987 0.9837 0.9837 
13 1.0500 1.0500 1.0447 1.0447 1.0302 1.0302 
14 0.9929 0.9929 0.9739 0.9739 0.9564 0.9564 
15 0.9784 0.9784 0.9564 0.9564 0.9378 0.9378 
16 0.9822 0.9822 0.9622 0.9622 0.9453 0.9453 
17 0.9728 0.9728 0.9519 0.9519 0.9355 0.9355 
18 0.9502 0.9502 0.9216 0.9216 0.8999 0.8999 
19 0.9455 0.9455 0.9163 0.9163 0.8947 0.8947 
20 0.9500 0.9500 0.9222 0.9222 0.9016 0.9016 
21 0.9638 0.9638 0.9410 0.9410 0.9240 0.9240 
22 0.9643 0.9643 0.9417 0.9417 0.9247 0.9247 
23 0.9600 0.9600 0.9344 0.9344 0.9145 0.9145 
24 0.9513 0.9513 0.9248 0.9248 0.9054 0.9054 
25 0.9570 0.9570 0.9334 0.9334 0.9167 0.9167 
26 0.9271 0.9271 0.8956 0.8956 0.8743 0.8743 
27 0.9746 0.9746 0.9569 0.9569 0.9441 0.9441 
28 1.0011 1.0011 0.9936 0.9936 0.9894 0.9894 
29 0.9518 0.9518 0.9283 0.9283 0.9122 0.9122 
30 0.9481 0.9481 0.9236 0.9236 0.9070 0.9070 
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Kondisi profil tegangan bus dalam jaringan yang didapatkan dari analisa 

aliran daya untuk tiap tingkat pembebanan pada kasus-2 disajikan pada tabel 4.9. 

Dari tabel tersebut dapat diamati bahwa profil tegangan bus jauh lebih baik. Bus 

dengan tegangan terendah sebesar 0.9271 p.u terjadi pada bus 26.  

Pada gambar 4.3 ditunjukkan perbandingan konvergensi dari kedua algoritma 

dalam optimisasi pembangkitan daya dari 6 unit pembangkit pada saat jaringan 

dibebani sebesar 130% dari beban dasar. Secara keseluruhan untuk 3 macam tingkat 

pembebanan, perbandingan kinerja kedua algoritma optimisasi disajikan pada tabel 

4.10. Dari tabel tersebut dapat diamati bahwa dengan algoritma AMFA, iterasi 

tereduksi sebesar  antara 70,27% - 83,02%, sedangkan waktu kalkulasi tereduksi 

sebesar 70,81% - 84,13%. Dengan demikian dapat disimpulkan bahwa algoritma 

AMFA mampu menunjukkan kinerja lebih baik dibandingkan algoritma standar FA. 

Konvergensi algoritma AMFA jauh lebih cepat dari standar FA. 

 

 

Gambar 4. 3 Konvergensi algoritma standar FA dan AMFA dalam optimisasi 6 
unit pembangkit untuk berbagai tingkat pembebanan 130% dari beban dasar 
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Tabel 4.10 Perbandingan kinerja FA dan AMFA pada optimisasi 6 unit 
pembangkit dengan faktor pembebanan 100% sampai 130% dari beban dasar 

Beban 
Jumlah iterasi Reduksi 

iterasi 
(%) 

Waktu komputasi 
(detik) 

Reduksi 
waktu 
(%) FA AMFA FA AMFA 

100 % beban dasar 1685 501 70.27 318.85 93.08 70.81 

120 % beban dasar 531 107 79.85 56.18 11.04 80.35 

130 % beban dasar 524 89 83.02 58.63 9.31 84.13 

4.4. Perbandingan Hasil Optimisasi Pada Kedua Kasus   

Untuk mengetahui pengaruh pengoperasian 6 unit pembangkit pada kasus-2, 

dilakukan perbandingan hasil optimisasi terhadap kasus-1 yang hanya melibatkan 

4 unit pembangkit.  

Tabel 4.11 Hasil optimisasi pembangkitan daya untuk kasus-1 dan kasus-2 pada 
tingkat pembebanan 100%, 120%, dan 130% dengan algoritma AMFA 

Parameter 

100%  
beban dasar 

120%  
beban dasar 

130%  
beban dasar 

kasus-1 kasus-2 kasus-1 kasus-2 kasus-1 kasus-2 

Total beban (MW) 242.5500 242.5500 296.4500 296.4500 323.4000 323.4000 

Total rugi (MW) 10.6662 8.0612 17.8718 11.9270 23.3450 13.5210 

Pembangkitan Daya: 

 Total  (MW) 253.2162 250.6112 314.3218 308.3770 346.7450 336.9210 

 Gen 1 (MW) 60.6662 55.6112 100.4466 61.9270 121.0221 71.9210 

 Gen 2 (MW) 50.0000 50.0000 50.0006 50.0000 51.0981 50.0000 

 Gen 3 (MW) 92.4963 75.0000 100.0000 100.0000 100.0000 100.0000 

 Gen 4 (MW) - 10.0000 - 35.0000 - 35.0000 

 Gen 5 (MW) - 10.0000 - 11.4500 - 30.0000 

 Gen 6 (MW) 50.0537 50.0000 63.8747 50.0000 74.6249 50.0000 

Biaya Pembangkitan: 

 Total ($/hour) 888.0830 881.4549 1230.2578 1008.4390 1458.7020 1143.1110 

 Gen 1 ($/hour) 264.6635 237.4549 511.4930 271.5940 661.9359 328.6110 

 Gen 2 ($/hour) 243.7500 243.7500 243.7540 243.7500 251.2071 243.7500 

 Gen 3 ($/hour) 161.8685 131.2500 175.0000 175.0000 175.0000 175.0000 

 Gen 4 ($/hour) - 17.5000 - 61.2500 - 61.2500 

 Gen 5 ($/hour) - 34.0000 - 39.3450 - 117.0000 

 Gen 6 ($/hour) 217.8010 217.5000 300.0107 217.5000 370.5590 217.5000 
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Tabel 4.11 menunjukkan perbandingan hasil optimisasi pembangkitan daya 

dengan algoritma AMFA pada kasus-1 dan kasus-2. Dari tabel dapat diamati bahwa 

pengoperasian 6 unit pembangkit pada kasus-2 mampu memperbaiki kinerja 

jaringan sistem tenaga. Hal tersebut ditunjukkan dengan nilai rugi daya, total 

pembangkitan, dan total biaya pembangkitan yang lebih rendah pada kasus-2 

dibandingkan kasus-1. 

Tabel 4.12 Tegangan bus dalam jaringan setelah dilakukan optimisasi 
pembangkitan daya dari unit pembangkit untuk tingkat pembebanan 100%, 120%, 

130% dari beban dasar 

Bus 
|V| (p.u.) 

100 % beban dasar 120 % beban dasar 130 % beban dasar 

kasus-1 kasus-2 kasus-1 kasus-2 kasus-1 kasus-2 

1 1.0500 1.0500 1.0500 1.0500 1.0500 1.0500 
2 1.0450 1.0450 1.0329 1.0450 1.0254 1.0450 
3 1.0029 1.0178 0.9747 1.0108 0.9571 1.0067 
4 0.9946 1.0125 0.9611 1.0046 0.9402 1.0000 
5 1.0173 1.0254 1.0100 1.0256 1.0100 1.0230 
6 0.9829 1.0067 0.9456 1.0002 0.9226 0.9968 
7 0.9850 1.0033 0.9573 0.9965 0.9424 0.9924 
8 0.9821 1.0100 0.9442 1.0100 0.9206 1.0100 
9 0.9488 1.0022 0.8892 0.9898 0.8492 0.9775 

10 0.9345 0.9777 0.8661 0.9585 0.8193 0.9436 
11 0.9488 1.0500 0.8892 1.0491 0.8492 1.0359 
12 0.9902 1.0128 0.9304 0.9987 0.8888 0.9837 
13 1.0365 1.0500 0.9775 1.0447 0.9357 1.0302 
14 0.9675 0.9929 0.9009 0.9739 0.8548 0.9564 
15 0.9502 0.9784 0.8786 0.9564 0.8288 0.9378 
16 0.9503 0.9822 0.8811 0.9622 0.8334 0.9453 
17 0.9328 0.9728 0.8619 0.9519 0.8134 0.9355 
18 0.9154 0.9502 0.8341 0.9216 0.7778 0.8999 
19 0.9075 0.9455 0.8252 0.9163 0.7686 0.8947 
20 0.9105 0.9500 0.8303 0.9222 0.7751 0.9016 
21 0.9213 0.9638 0.8481 0.9410 0.7983 0.9240 
22 0.9222 0.9643 0.8493 0.9417 0.7997 0.9247 
23 0.9276 0.9600 0.8515 0.9344 0.7990 0.9145 
24 0.9139 0.9513 0.8373 0.9248 0.7851 0.9054 
25 0.9236 0.9570 0.8535 0.9334 0.8060 0.9167 
26 0.8926 0.9271 0.8116 0.8956 0.7568 0.8743 
27 0.9443 0.9746 0.8838 0.9569 0.8430 0.9441 
28 0.9755 1.0011 0.9343 0.9936 0.9084 0.9894 
29 0.9208 0.9518 0.8524 0.9283 0.8066 0.9122 
30 0.9170 0.9481 0.8473 0.9236 0.8007 0.9070 

 

Pada tabel 4.12 disajikan perbandingan nilai tegangan keseluruhan bus dalam 

jaringan pada kasus-1 dan kasus-2 untuk berbagai tingkat pembebanan. Profil 
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tegangan bus dalam jaringan pada kasus-2 juga menunjukkan perbaikan yang 

signifikan dibandingan pada kasus-1. Keseluruhan bus mengalami peningkatan 

tegangan. Jumlah bus bertegangan rendah (<0.9 p.u) tereduksi secara signifikan 

yang dirangkum pada tabel 4.13. 

Tabel 4.13 Jumlah bus bertegangan dibawah batas minimal (<0.9 p.u.) untuk 
kasus-1 dan kasus-2 

Pembebanan 

Jumlah bus bertegangan dibawah batas 
minimal (<0.9 p.u) 

kasus-1 kasus-2 

100% beban dasar 1 bus 0 bus 

120% beban dasar 18 bus 1 bus 

130% beban dasar 21 bus 3 bus 

 

4.5. Pengujian Kinerja Algoritma AMFA  

Untuk mengetahui lebih detail terhadap kinerja algoritma AMFA, dilakukan 

dengan menerapkan algoritma tersebut pada kasus yang lebih komplek. Optimisasi 

pembangkitan daya dilakukan terhadap 54 unit pembangkit yang terhubung pada 

sistem IEEE 118 bus. Detail data sistem uji disajikan pada lampiran. Pengujian 

secara mendalam terhadap kinerja algoritma AMFA dilakukan dengan melakukan 

variasi jumlah populasi yang digunakan dan jumlah variabel yang dioptimisasi. 

Pengujian juga dilakukan secara berulang untuk mengetahui konsistensi 

konvergensi algoritma AMFA. 

4.5.1. Variasi Jumlah Populasi Firefly 

Populasi firefly adalah sekumpulan nilai dari variabel yang dioptimisasi yang 

menjadi kandidat solusi optimal. Jumlah populasi adalah banyaknya variasi 

kombinasi variabel yang dioptimisasi. Secara umum, jumlah populasi yang sering 

digunakan adalah berkisar antara 25 sampai dengan 35. Jumah populasi yang terlalu 

sedikit memiliki kelebihan beban perhitungan yang ringan tetapi memiliki 

kekurangan dalam hal alternatif solusi sehingga bisa berdampai pada konvergensi 

yang lambat. Sedangkan jumlah populasi yang terlalu banyak memiliki kekurangan 
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beban perhitungan yang lebih besar dan memiliki kelebihan dalam jumlah alternatif 

solusi optimal yang memadai. Pada penelitian ini dilakukan pengujian kinerja 

konvergensi algoritma AMFA dengan melakukan variasi jumlah populasi dalam 

optimisasi pembangkitan daya pada sistem tenaga listrik multi-sumber IEEE-118 

bus dengan 54 unit pembangkit. Variasi jumlah populasi dilakukan mulai dari 10 

sampai 50 dengan kenaikan sebesar 5. Detail parameter AMFA dan variabel 

optimisasi yang digunakan adalah sebagaimana disajikan dalam tabel 4.14. 

Tabel 4. 14 Detail data pengujian kinerja algoritma AMFA dalam optimisasi 
pembangkitan daya sistem tenaga listrik IEEE 118 bus, 54 unit pembangkit 

Studi kasus Optimisasi pembangkitan daya 

Sistem uji IEEE 118 bus (terlampir) 

Jumlah unit pembangkit 54 

Jumlah variabel optimisasi 54 

Algoritma AMFA 

Parameter algoritma α = 0.5 ,  = 1.0 , dan   = 1.0 

Jumlah populasi 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, dan 45 

Iterasi maksimum 500 

 

Tabel 4.15 menyajikan rangkuman kinerja algoritma AMFA terhadap variasi 

jumlah populasi yang digunakan. Dari tabel tersebut dapat diamati bahwa algoritma 

AMFA mampu konvergen dalam variasi jumlah populasi yang diberikan mulai dari 

10 sampai 45. Kecepatan konvergensi bervariasi untuk tiap jumlah populasi yang 

digunakan dikarenakan beban perhitungan yang berbeda sebagaimana dijelaskan di 

bagian awal sub-bab ini. Detail pembangkitan daya dari tiap unit pembangkit adalah 

sebagaimana disajikan pada tabel 4.16.  

Tabel 4. 15 Konvergensi algoritma AMFA untuk variasi jumlah populasi dalam 
optimisasi pembangkitan daya sistem tenaga listrik IEEE 118 bus, 54 unit 

pembangkit 

Parameter Konvergensi 

Jumlah populasi 10 15 20 25 30 35 40 45 

Iterasi 406 400 434 471 458 386 340 268 

Waktu (detik) 54.36 58.20 74.86 91.41 102.19 101.80 102.78 95.86 
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Tabel 4. 16 Daya pembangkit hasil optimisasi dengan algoritma AMFA untuk 
variasi jumlah populasi 

Daya 
pembangkit 

pada bus 

Daya Pembangkit (p.u) sesuai jumlah populasi yang digunakan 

10 pop 15 pop 20 pop 25 pop 30 pop 35 pop 40 pop 45 pop 

1 0.7132 0.7747 0.9536 0.9206  0.9300   0.7966   0.8442   0.7801  
4  0.8807   0.7752   0.7146   0.7323   0.6477   0.8234   0.8717   0.8013  
6  0.8210   0.7941   0.5946   0.6555  0.6107   0.7705   0.7013   0.7407  
8  0.7647   0.7801   0.7983   0.7406   0.9222   0.7628   0.7756   0.7458  

10  0.9348   0.7964   0.7906   0.8459   0.9265   0.8336   0.8244   0.7371  
12  0.8581   0.7790   0.7579   0.8024   0.7289   0.7286   0.7723   0.8143  
15  0.6821   0.7942   1.0096   0.7419   0.8660   0.8211   0.8309   0.7668  
18  0.9353   0.8001   0.6656   0.9138   0.6905   0.8070   0.8040   0.8129  
19  0.8461   0.7635   0.7920   0.8252   0.7385   0.8721   0.7644   0.7890  
24  0.6453   0.7624   0.8177   0.7122   0.7962   0.7114   0.7987   0.7713  
25  0.6086   0.7961   0.6771   0.7002   0.8576   0.7510   0.7703   0.7672  
26  0.7756   0.7995   0.8024   0.7940   0.7468   0.7631   0.7721   0.7861  
27  0.8927   0.7656   0.7886   0.8180   0.7381   0.7769   0.7926   0.7699  
31  0.6900   0.7955   0.7567   0.7742   0.7985   0.8075   0.7768   0.7952  
32  0.8058   0.7720   1.0218   0.8734   0.8340   0.8411   0.8759   0.7877  
34  0.7685   0.7758   0.8296   0.8557   0.7260   0.7825   0.7435   0.7778  
36  0.8100   0.7827   0.8738   0.7647   0.6600   0.7328   0.7037   0.8006  
40  0.8526   0.7816   0.7856   0.6751   0.6232   0.8288   0.7817   0.7899  
42  0.8050   0.7866   0.8278   0.8632   0.8099   0.8056   0.8596   0.7951  
46  0.8322   0.7903   0.7632   0.9230   0.6787   0.7487   0.6915   0.7936  
49  0.8834   0.7605   0.6960   0.6916   0.6975   0.8251   0.7990   0.7936  
54  0.8727   0.7805   0.9361   0.8526   0.9057   0.8521   0.8132   0.7924  
55  0.8239   0.7804   0.7628   0.7990   0.7896   0.7642   0.7668   0.7857  
56  0.8311   0.7626   0.7276   0.8314   0.5809   0.7821   0.7360   0.8001  
59  0.6179   0.8047   0.7475   0.5287   0.7243   0.7989   0.8851   0.7582  
61  0.6410   0.7906   0.8903   0.8331   0.9477   0.7425   0.7570   0.8087  
62  0.8593   0.7788   0.7045   0.7881   0.9889   0.7729   0.7468   0.7737  
65  0.8114   0.7957   0.7703   0.7021   0.9049   0.7445   0.7939   0.7710  
66  0.8084   0.7873   0.8517   0.7067   0.9266   0.8448   0.7109   0.8139  
69  0.8180   0.7971   0.9140   0.8384   0.7829   0.7055   0.7788   0.7855  
70  0.6581   0.7794   0.9355   0.7181   0.5938   0.7875   0.8146   0.7859  
72  0.8101   0.7801   0.7865   0.8819   0.7786   0.8162   0.8167   0.7601  
73  0.7643   0.7942   0.7962   0.8376   0.8846   0.7867   0.8493   0.8371  
74  0.8023   0.7739   0.7270   0.8594   0.7580   0.7306   0.7618   0.7735  
76  0.7986   0.7954   0.6771   0.6160   0.7697   0.7163   0.7495   0.7656  
77  0.7502   0.7992   0.9316   0.7365   0.7084   0.7918   0.8134   0.7957  
80  0.7780   0.7928   0.6541   0.6259   0.8205   0.8341   0.7562   0.8116  
85  0.8510   0.8181   0.6531   0.7783   0.5569   0.7637   0.7694   0.7725  
87  0.8035   0.7898   0.8282   0.9010   0.8590   0.8415   0.7218   0.7909  
89  0.7847   0.7983   0.8581   0.7485   0.8631   0.7384   0.8390   0.8080  
90  0.8506   0.7973   0.7584   0.7158   0.8215   0.8223   0.8003   0.7791  
91  0.5986   0.7887   0.6674   0.8888   0.8202   0.7290   0.7766   0.7729  
92  0.8002   0.7942   0.6790   0.8091   0.7674   0.8072   0.8341   0.7862  
99  0.7002   0.7819   0.7504   0.7390   0.7562   0.8380   0.8211   0.7726  

100  0.7521   0.7921   0.7653   0.7419   0.9854   0.8524   0.8259   0.7470  
103  0.6334   0.7968   0.7610   0.7670   0.6922   0.7652   0.8134   0.7774  
104  0.7047   0.7832   0.8039   0.8132   1.0249   0.7706   0.7596   0.7982  
105  0.7604   0.7798   0.7130   0.7494   0.7195   0.7586   0.7510   0.7953  
107  0.7109   0.7944   0.7255   0.8468   0.6916   0.7814   0.7831   0.7879  
110  0.8097   0.7857   0.8799   0.8713   0.7440   0.8504   0.7759   0.8071  
111  0.8340   0.7689   0.7614   0.8259   0.9167   0.8351   0.7850   0.7864  
112  0.9562   0.7825   0.6794   0.8746   0.7094   0.7334   0.8070   0.8160  
113  0.8243   0.7654   0.8096   0.8691   0.7666   0.6933   0.6924   0.8002  
116  0.7948   0.7840   0.7961   0.7009   0.8327   0.7788   0.7604   0.7877  
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4.5.2. Variasi Jumlah Variabel Optimisasi 

Pengujian kinerja algoritma AMFA selanjutnya adalah dengan melakukan 

variasi jumlah variabel yang dioptimisasi. Studi kasus yang digunakan masih sama 

dengan pengujian sebelumnya yaitu optimisasi pembangkitan daya dalam sistem 

IEEE 118 bus. Pembangkitan daya dari unit pembangkit merupakan variabel yang 

dioptimisasi, dengan demikian dilakukan variasi mulai dari 20, 25, 30, 35, 40, 45, 

50, dan 54 unit pembangkit. Jumlah variabel yang dioptimisasi sangat berpengaruh 

pada beban perhitungan yang dilakkan oleh algoritma. Dengan pengujian ini akan 

diketahui kinerja algoritma AMFA dalam menangani optimisasi terhadap variabel 

dalam jumlah yang lebih banyak hingga 54 variabel sesuai jumlah pembangkit yang 

ada dalam sistem uji IEEE 118 bus. Detail parameter AMFA dan variabel optimisasi 

yang digunakan adalah sebagaimana disajikan dalam tabel 4.16. 

Tabel 4. 17 Detail data pengujian kinerja algoritma AMFA dalam optimisasi 
pembangkitan daya sistem tenaga listrik IEEE 118 bus 

Studi kasus Optimisasi pembangkitan daya 

Sistem uji IEEE 118 bus (terlampir) 

Jumlah unit pembangkit 20, 25, 30, 40, 45, 50, dan 54 

Jumlah variabel optimisasi 20, 25, 30, 40, 45, 50, dan 54 

Algoritma AMFA 

Parameter algoritma α = 0.5 ,  = 1.0 , dan   = 1.0 
Jumlah populasi 30 

Iterasi maksimum 500 
 

Tabel 4.18 menyajikan rangkuman kinerja algoritma AMFA terhadap variasi 

jumlah unit pembangkit sebagai variabel yang. Dari tabel tersebut dapat diamati 

bahwa algoritma AMFA mampu konvergen dalam variasi jumlah variabel hingga 

yang diberikan mulai dari 10 sampai 45.  

 
Tabel 4. 18 Konvergensi algoritma AMFA untuk variasi jumlah pembangkit 

sebagai variabel yang dioptimisasi dalam optimisasi pembangkitan daya sistem 
tenaga listrik IEEE 118 bus 

Parameter Konvergensi 

Jumlah variabel 20 25 30 35 40 45 50 54 

Iterasi 186 398 227 380 211 61 221 458 

Waktu (detik) 10.20 23.88 15.18 26.93 15.87 4.97 16.94 102.19 
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Tabel 4. 19 Daya pembangkit hasil optimisasi dengan algoritma AMFA untuk 
variasi jumlah unit pembangkit 

Daya 
pembangkit 

pada bus 

Daya Pembangkit (p.u) sesuai jumlah pembangkit yang dioptimisasi 

20 unit 25 unit 30 unit 35 unit 40 unit 45 unit 50 unit 54 unit 

1  -   -   -   -   -   -   0.9043   0.9300  
4  -   -   -   -   -   -   0.7990   0.6477  
6  -   -   -   -   -   -   0.8885   0.6107  
8  -   -   -   -   -   -   0.8958   0.9222  

10  -   -   -   -   -   -   0.8542   0.9265  
12  -   1.5421   1.4065   0.9031   1.0015   0.9326   0.8762   0.7289  
15  2.1221   1.4402   1.3984   1.0064   1.1114   0.9513   0.8606   0.8660  
18  -   -   1.3919   1.4159   1.1096   0.9250   0.8924   0.6905  
19  -   1.7794   1.3738   1.3987   1.1203   0.9511   0.8630   0.7385  
24  2.1128   1.4927   1.3600   0.8132   0.9934   0.9511   0.8417   0.7962  
25  -   -   -   -   -   0.9664   0.8218   0.8576  
26  2.1789   1.9958   1.4258   1.3899   1.0687   0.9401   0.8455   0.7468  
27  -   -   -   1.4420   1.0061   0.9163   0.8303   0.7381  
31  2.1749   1.7733   1.3746   1.2439   1.0479   0.9608   0.8180   0.7985  
32  -   -   -   -   -   0.9346   0.8861   0.8340  
34  2.1007   1.7088   1.4873   0.9409   1.1082   0.9476   0.8180   0.7260  
36  -   1.6907   1.3448   1.1208   1.0200   0.9145   0.7813   0.6600  
40  -   -   1.4763   1.4006   1.1134   0.8951   0.8904   0.6232  
42  2.0934   1.6896   1.3743   1.2220   1.1574   0.9335   0.9186   0.8099  
46  -   -   -   -   1.0232   0.9352   0.8519   0.6787  
49  2.1463   1.7746   1.4547   1.4654   1.0469   0.9389   0.9061   0.6975  
54  -   -   -   1.2918   1.0756   0.9225   0.8966   0.9057  
55  2.0977   2.1061   1.4775   1.2878   1.0164   0.9355   0.7911   0.7896  
56  2.1010   1.5077   1.2961   1.2829   0.9965   0.9484   0.8274   0.5809  
59  -   -   -   -   1.0325   0.9803   0.8550   0.7243  
61  2.0798   1.7328   1.4767   1.4847   1.0229   0.9467   0.9685   0.9477  
62  -   -   -   -   -   0.9380   0.8054   0.9889  
65  2.1528   1.8398   1.3503   1.0415   1.0857   0.9406   0.9185   0.9049  
66  -   -   1.5502   1.5405   1.0873   0.9621   0.8932   0.9266  
69  2.0651   1.6323   1.3777   1.1757   1.0624   0.9529   0.8838   0.7829  
70  2.0601   1.5425   1.2881   1.0424   1.0797   0.9246   0.7388   0.5938  
72  -   -   1.4749   0.9272   1.1609   0.9340   0.7693   0.7786  
73  2.1342   1.7318   1.4318   1.0233   1.0554   0.9216   0.8446   0.8846  
74  -   -   -   1.0802   1.0428   0.9415   0.8249   0.7580  
76  2.0791   1.9165   1.3660   1.0048   1.0997   0.9536   0.7841   0.7697  
77  -   -   -   -   1.1456   0.9430   0.8518   0.7084  
80  -   1.7145   1.5774   1.3274   1.0163   0.9533   0.7453   0.8205  
85  2.1482   1.4127   1.4248   1.1464   1.0326   0.9441   0.8955   0.5569  
87  -   -   1.3245   1.0958   1.1030   0.9204   0.8265   0.8590  
89  2.1788   1.7005   1.4402   1.4140   0.9857   0.9307   0.7818   0.8631  
90  -   -   -   -   -   0.9252   0.9030   0.8215  
91  2.1859   1.5666   1.4759   1.5271   1.0508   0.9550   0.8556   0.8202  
92  -   -   -   -   -   0.9780   0.9174   0.7674  
99  -   1.8642   1.3953   1.0595   1.0280   0.9616   0.8599   0.7562  

100  -   -   -   -   0.9893   0.9267   0.8776   0.9854  
103  -   -   -   1.0196   1.0358   0.9630   0.6817   0.6922  
104  2.0947   1.5255   1.4451   1.3442   1.1102   0.9537   0.8700   1.0249  
105  -   -   -   -   1.0629   0.9682   0.8553   0.7195  
107  2.1132   1.7393   1.3789   1.0733   1.0485   0.9318   0.8595   0.6916  
110  -   -   -   1.4665   1.0656   0.9689   0.7937   0.7440  
111  -   -   -   -   -   -   -   0.9167  
112  -   -   -   -   -   -   -   0.7094  
113  -   -   -   -   -   -   -   0.7666  
116  -   -   -   -   -   -   -   0.8327  
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Detail pembangkitan daya dari tiap unit pembangkit sesuai dengan jumlah unit 

pembangkit yang dioptimisasi adalah sebagaimana disajikan pada tabel 4.19. 

4.5.3. Konsistensi Konvergensi Algoritma Firefly 

Pengujian selanjutnya adalah untuk menguji konsistensi konvergensi 

algoritma AMFA. Pengujian dilakukan dengan cara berulang sebanyak 10 kali 

dalam optimisasi pembangkitan daya dari 54 unit pembangkit pada sistem IEEE 

118 bus. Pengujian dilakukan dengan dua kondisi yang berbeda. Pertama, pengujian 

dilakukan dengan catatan bahwa nilai awal dari populasi yang digunakan adalah 

sama untuk tiap pengulangan pengujian. Nilai awal tersebut ditetapkan secara acak 

diawal proses sebelum pengulangan pengujian dilakukan. Nilai awal tersebut 

dipergunakan pada setiap pengulangan. Kedua, pengujian dilakukan dengan catatan 

bahwa nilai awal dari populasi yang digunakan adalah ditetapkan secara pada tiap 

awal pengulangan pengujian. Dengan demikian dapat dipastikan bahwa nilai awal 

populasi adalah berbeda untuk tiap pengulangan pengujian. Parameter algoritma 

dan variabel yang dioptimisasi disajikan pada tabel  4.20. 

 

Tabel 4. 20 Detail data pengujian konistensi konvergensi algoritma AMFA dalam 
optimisasi pembangkitan daya sistem tenaga listrik IEEE 118 bus 

Studi kasus Optimisasi pembangkitan daya 

Sistem uji IEEE 118 bus (terlampir) 

Jumlah unit pembangkit 54 

Jumlah variabel optimisasi 54 

Algoritma AMFA 

Parameter algoritma α = 0.5 ,  = 1.0 , dan   = 1.0 
Jumlah populasi 30 

Iterasi maksimum 500 

Jumlah pengulangan pengujian 10 
 

Hasil konsistensi konvergensi AMFA dalam 10 kali pengulangan untuk kedua 

kondisi pengujian dirangkum dalam tabel 4.21. Dari tabel dapat diamati bahwa 

untuk kondisi pertama dimana nilai awal populasi adalah sama untuk tiap 

pengulangan pengujian, AMFA menunjukkan hasil yang konsisten mampu 
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konvergen pengulangan sebanyak 10 kali. Kecepatan konvergensi yang didapatkan 

juga konsisten yaitu konvergen pada iterasi ke 159. Pada kondisi pengujian kedua, 

nilai awal populasi ditetapkan secara acak pada setiap pengulangan sehingga nilai 

awal yang digunakan berbeda untuk tiap pengulangan pengujian. Hal ini berdampak 

pada kecepatan konvergensi dari AMFA tergantung populasi dan fitness awal yang 

digunakan. Secara keseluruhan, algoritma AMFA menunjukkan konsistensi dalam 

hasil optimal dari pembangkitan daya tiap unit pembangkit, dengan total 

pembangkitan berkisar antara 42.197 p.u sampai 42.4201 p.u. 

 
Tabel 4. 21 Konsistensi konvergensi algoritma AMFA untuk 10 pengulangan 

dalam optimisasi pembangkitan daya sistem tenaga listrik IEEE 118 bus, 54 unit 
pembangkit 

Pengujian 
ke 

Kondisi pengujian 1 : 
Nilai awal dari populasi adalah 
sama untuk semua pengulangan 

dan ditetapkan secara acak 

Kondisi pengujian 2 : 
Nilai awal populasi ditetapkan 

secara acak pada tiap 
pengulangan pengujian 

Iterasi 
Waktu 
(detik) 

Total daya 
pembangkit 

(p.u) 
Iterasi 

Waktu 
(detik) 

Total daya 
pembangkit 

(p.u) 
1 159 13.71 42.4202 134 11.40 42.4201 
2 159 13.53 42.4202 183 15.60 42.4201 
3 159 13.45 42.4202 94 7.99 42.4200 
4 159 13.64 42.4202 121 10.27 42.4198 
5 159 13.54 42.4202 81 6.97 42.4200 
6 159 13.38 42.4202 169 14.35 42.4198 
7 159 13.90 42.4202 188 16.13 42.4201 
8 159 13.52 42.4202 112 9.54 42.4200 
9 159 13.65 42.4202 295 25.35 42.4197 

10 159 13.53 42.4202 174 14.80 42.4199 
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BAB 5 
  

KINERJA ALGORITMA HIBRID AMFA-DE DALAM 
OPTIMISASI DG UNTUK REDUKSI RUGI DAYA DAN 

PERBAIKAN TEGANGAN PADA JARINGAN DISTRIBUSI 
 

Pada bab ini dibahas tentang hasil dari penelitian kedua yaitu optimisasi 

pembangkitan terdistribusi atau distributed generation (DG) yang diintegrasikan 

pada jaringan distribusi. Optimisasi mencakup lokasi pemasangan dan ukuran atau 

kapasitas daya dari DG. Obyektif optimisasi adalah untuk meminimalkan rugi daya 

dan meningkatkan profile tegangan dalam jaringan. Algoritma yang digunakan 

adalah kombinasi dari AMFA dan DE. Optimisasi tahap pertama adalah untuk 

mendapatkan lokasi optimal integrasi DG menggunakan algoritma AMFA untuk 

memaksimalkan indek sensitivitas (Sk), kemudian dilanjutkan denagn optimisasi 

kapasitas DG menggunakan algoritma DE untuk meminimalkan rugi daya ( ௟ܲ௢௦௦) 

dan indek deviasi tegangan (�ܦ�). Optimisasi kapasitas DG dilakukan pada faktor 

daya 1 dan 0.95 lagging. Algoritma Imperialist Competition Algorithm (ICA) dan 

Genetic Algorithm (GA) digunakan sebagai pembanding untuk mengukur kinerja 

dan memvalidasi hasil dari algoritma yang diusulkan.  

5.1. Data Sistem Distribusi Radial IEEE-51 bus  

Sistem uji yang digunakan adalah sistem IEEE 51-bus dengan 50 saluran 

sebagaimana ditunjukkan pada gambar 5.1.  

 

Gambar 5. 1 Diagram sistem distribusi radial IEEE 51-bus, 50 saluran. 
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Data daya beban dan impedansi saluran masing-masing ditunjukkan pada 

tabel 5.1 dan 5.2. Total daya beban dalam jaringan adalah 2463 MW dan 1569 

MVAR sebagai beban dasar. 

Tabel 5.1 Data daya beban dasar yang terdistribusi pada tiap bus 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Bus 
P 

(MW) 
Q 

(MVAR) 
 Bus 

P 
(MW) 

Q 
(MVAR) 

1 0 0  27 16 8 
2 40 30  28 18 10 
3 60 40  29 40 30 
4 20 10  30 40 30 
5 80 60  31 20 15 
6 38 18  32 30 20 
7 20 15  33 36 26 
8 60 40  34 50 40 
9 70 45  35 27 18 
10 60 35  36 33 16 
11 80 50  37 42 22 
12 10 5  38 55 30 
13 25 15  39 44 26 
14 55 45  40 80 70 
15 120 80  41 60 30 
16 40 25  42 45 30 
17 35 25  43 48 28 
18 60 30  44 68 38 
19 80 50  45 77 23 
20 60 35  46 60 30 
21 50 30  47 40 20 
22 50 30  48 45 45 
23 80 60  49 70 50 
24 45 25  50 30 20 
25 38 18  51 35 30 
26 78 48  Total 2463 1569 
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Tabel 5.2 Data resistansi (R) dan reaktansi (X) saluran 

No. 
saluran 

Bus 
R X  

No. 
saluran 

Bus 
R X 

dari ke dari ke 

1 1 2 0.2740 0.3560  26 26 27 0.5464 0.1558 

2 2 3 0.1370 0.1780  27 27 28 1.0928 0.3117 

3 3 4 0.3288 0.4272  28 28 29 0.2732 0.0779 

4 4 5 0.1096 0.1424  29 6 30 0.7020 0.4774 

5 5 6 0.5400 0.4356  30 30 31 0.6480 0.4406 

6 6 7 0.3600 0.2904  31 31 32 0.6480 0.4406 

7 7 8 0.3600 0.2904  32 32 33 0.6480 0.4406 

8 8 9 0.7200 0.5808  33 33 34 0.5400 0.3672 

9 9 10 2.7320 0.7792  34 34 35 0.3240 0.2203 

10 10 11 2.0490 0.5844  35 35 36 0.3888 0.2644 

11 11 12 2.0490 0.5844  36 36 37 0.4320 0.2938 

12 12 14 0.9562 0.2727  37 37 38 0.5940 0.4039 

13 13 14 1.0928 0.3117  38 38 39 0.7020 0.4774 

14 14 15 1.5026 0.4286  39 7 40 1.9124 0.5454 

15 15 16 3.0052 0.8571  40 40 41 3.0052 0.8571 

16 3 17 2.7320 0.7792  41 41 42 2.4588 0.7013 

17 17 18 0.8196 0.2338  42 42 43 2.1856 0.6234 

18 18 19 1.3660 0.3896  43 43 44 2.1856 0.6234 

19 19 20 1.3660 0.3896  44 44 45 0.6830 0.1948 

20 20 21 2.0490 0.5844  45 9 46 0.9562 0.2727 

21 21 22 1.5026 0.4286  46 46 47 1.0245 0.2922 

22 4 23 1.6392 0.4675  47 47 48 1.2294 0.3506 

23 23 24 1.7758 0.5065  48 48 49 1.7758 0.5065 

24 24 25 1.0928 0.3117  49 49 50 1.6392 0.4675 

25 25 26 0.8196 0.2338  50 50 51 1.3660 0.3896 

 

5.2. Optimisasi Lokasi Pemasangan DG dengan Algoritma AMFA  

Optimisasi penempatan DG dengan algoritma AMFA bertujuan menentukan 

lokasi yang paling tepat untuk pemasangan DG pada jaringan distribusi sehingga 

dapat memaksimalkan indeks sensitivitas (Sk) sesuai persamaan (27). Jumlah DG 

yang dioptimisasi adalah dari 1 sampai dengan 10 unit DG dengan pf=1. Pada 
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optimisasi ini, tingkat penetrasi DG yang digunakan adalah 10% dari total daya 

beban dasar yang terhubung pada jaringan distribusi.  

Tabel 5.3 menyajikan hasil optimisasi penempatan DG untuk 

memaksimalkan indek sensitivitas (Sk). Hasil optimisasi penempatan DG dengan 

algoritma AMFA dibandingkan terhadap optimisasi dengan algoritma lainnya yang 

terdiri dari DE, GA, dan ICA. Perbandingan ini dimaksudkan untuk memvalidasi 

hasil dan mengukur kinerja algoritma AMFA yang diusulkan. Nilai Sk yang 

didapatkan disusun secara berurutan dari nilai tertinggi sampai dengan nilai 

terendah. Hasil optimisasi dari semua algoritma yang digunakan menunjukkan 

bahwa lokasi optimal untuk DG pertama hingga ketujuh adalah sama, yaitu pada 

bus 16, 45, 15, 44, 14, 43, dan 13. Untuk 3 DG berikutnya, algoritma AMFA 

menghasilkan lokasi optimal pada bus 12, 22, dan 42, sedangkan algoritma DE, GA, 

dan ICA memiliki lokasi optimal pada bus 51, 12, dan 50. Untuk tahap selanjutnya 

pada optimisasi kapasitas daya DG, dibatasi hanya untuk 3 unit DG, sehingga 

dipilih lokasi dengan Sk yang tertinggi yaitu pada bus 16, 45, dan 15. 

Tabel 5.3 Lokasi DG dan indek sensitivitas (Sk) 

No 
AMFA DE GA ICA 

Bus Sk Bus Sk Bus Sk Bus Sk 

1 16 0.6667 16 0.6667 16 0.6667 16 0.6667 

2 45 0.0612 45 0.0612 45 0.0612 45 0.0612 

3 15 0.0601 15 0.0601 15 0.0601 15 0.0601 

4 44 0.0597 44 0.0597 44 0.0597 44 0.0597 

5 14 0.0567 14 0.0567 14 0.0567 14 0.0567 

6 43 0.0548 43 0.0548 43 0.0548 43 0.0548 

7 13 0.0542 13 0.0542 13 0.0542 13 0.0542 

8 12 0.0520 51 0.0537 51 0.0537 51 0.0537 

9 22 0.0503 12 0.0520 12 0.0520 12 0.0520 

10 42 0.0498 50 0.0508 50 0.0508 50 0.0508 
 

Dari tabel 5.3 dapat diamati bahwa hasil optimisasi lokasi pemasangan DG 

untuk memaksimalkan Sk adalah relatif sama untuk semua algoritma yang 

digunakan. Hal ini menunjukkan bahwa hasilnya adalah valid. Namun demikian, 
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jika dilihat dari karakteristik konvergensi, masing-masing algoritma menunjukkan 

kinerja yang berbeda. Gambar 5.2 menunjukkan perbandingan karakteristik 

konvergensi dari algoritma AMFA, DE, GA, dan ICA yang digunakan dalam 

optimisasi penempatan DG. Dari gambar tesebut dapat diamati bahwa algoritma 

AMFA yang diusulkan lebih efektif dan konvergensi yang lebih cepat dibandingkan 

ketiga algoritma pembanding. 

 
 

 

Gambar 5. 2 Konvergensi algoritma AMFA, ICA, GA, dan DE dalam optimisasi 
lokasi pemasangan DG 

5.3. Optimisasi Kapasitas DG dengan Algoritma DE 

Berdasarkan hasil optimisasi lokasi pemasangan tiga unit DG telah 

didapatkan lokasi optimal yaitu pada bus 16, 45, dan 15. Untuk selanjutnya 

dilakukan optimisasi untuk menentukan kapasitas yang tepat untuk masing-masing 

dari ketiga DG dengan obyektif meminimalkan rugi-rugi daya dalam jaringan dan 

deviasi tegangan bus dalam jaringan sistem tenaga. Secara matematis, obyektif 

optimisasi dinyatakan dengan persamaan (28) yang telah didiskusikan pada bab 

sebelumnya. Faktor bobot untuk kehilangan daya aktif dan deviasi tegangan 

masing-masing adalah w1 = 0.6 dan w2 = 0.4. Kendala atau batasan yang harus 

dipatuhi adalah sesuai dengan persamaan (29) sampai dengan (33). Untuk mengkaji 

pengaruh faktor daya, simulasi optimisasi kapasitas DG dilakukan mencakup dua 

kasus dengan faktor daya yang berbeda. Pada kasus pertama, DG yang dioptimisasi 
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beroperasi dengan faktor daya 1 (pf = 1), sedangkan pada kasus kedua adalah DG 

dengan faktor daya 0.95 lagging (pf = 0.95 lagging). 

5.3.1. Kasus-1: Optimisasi Kapasitas DG dengan pf = 1 

Pada kasus pertama, optimisasi untuk menentukan kapasitas yang paling tepat 

untuk ketiga unit DG masing-masing dengan pf = 1 yang dipasang pada bus 16, 45, 

dan 15. Hasil optimisasi yang didapatkan adalah sebagaimana yang disajikan pada 

tabel 5.4. Dari tabel tersebut dapat diamati bahwa optimisasi kapasitas DG dengan 

algoritma DE menghasilkan rugi-rugi daya Ploss dan Qloss masing-masing sebesar 

86.4569 kW dan 54.4044 kVAR. Tegangan bus terendah adalah 0.95703 p.u pada 

bus 51. Deviasi tegangan yang didapatkan adalah 0,57553 p.u. Hasil ini divalidasi 

dengan membandingkan optimisasi dengan algoritma AMFA, GA, dan ICA. 

Tabel 5.4 Hasil optimisasi kapasitas DG dengan pf=1 

Parameter 
Tanpa  

DG 

Dengan DG yang dioptimisasi dengan algoritma 

DE FA GA ICA 

Kapasitas DG (kW) 
  

- 308.0097 287.6826 294.1836 287.6332 

- 499.9999 500.0000 488.7974 500.0000 

- 478.9099 500.0000 497.5241 500.0000 

Total kapasitas DG (kW) - 1286.9195 1287.6826 1280.5051 1287.6332 

Total Ploss (kW) 129.5555 86.4569 86.2623 86.2265 86.2586 

Total Qloss (kVAR) 111.6832 54.4044 54.3316 54.4368 54.3313 

Tegangan bus terendah (p.u) 0.90812 0.95703 0.95705 0.95698 0.95705 

Bus bertegangan terendah 16 51 51 51 51 

Deviasi tegangan 0.57553 0.35940 0.35930 0.35970 0.35930 

 

Profil tegangan bus secara keseluruhan ditunjukkan pada gambar 5.3. Dari 

gambar tersebut dapat diamati bahwa perbaikan pofil tegangan terjadi secara 

signifikan setelah pemasangan DG yang dioptimisasi dibandingkan terhadap sistem 

tanpa DG. Tegangan bus terendah juga mengalami perbaikan. Pada jaringan tanpa 

DG, tegangan terendah adalah 0.90812 p.u yang terjadi pada bus 16, nilai tersebut 
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mengalami perbaikan setelah pemasangan DG menjadi 0.95703 p.u yang terjadi 

pada bus 51. Deviasi tegangan bus juga mengalami perbaikan dari 0.57553 ketika 

jaringan tanpa DG menjadi 0.35940 setelah pemasangan DG yang dioptimisasi.  

 

 

Gambar 5. 3 Profil tegangan bus dalam jaringan setelah dilakukan optimisasi 
kapasitas DG dengan pf=1 

5.3.2. Kasus-2: Optimisasi Kapasitas DG dengan pf=0.95 lagging 

Pada kasus kedua, optimisasi dilakukan untuk menentukan kapasitas yang 

tepat untuk ketiga unit DG masing-masing dengan pf=0.95 lagging. Kondisi beban, 

tingkat penetrasi DG, dan faktor bobot objektif dipilih sama seperti pada kasus-1.  

Tabel 5.5 Hasil optimisasi DG dengan pf=0.95 lagging 

Parameter 
Tanpa  

DG 

Dengan DG yang dioptimisasi dengan 
algoritma 

DE FA GA ICA 

Kapasitas DG (kW) 
  

- 358.5157 358.4900 379.0565 358.0000 

- 500.0000 500.0000 488.7974 500.0000 

- 499.9781 500.0000 483.5395 500.0000 

Total kapasitas DG (kW) - 1358.493
8 

1358.490
0 

1351.393
4 

1358.000
0 Total Ploss (kW) 129.5555 71.6509 71.6502 71.9267 71.6094 

Total Qloss (kVAR) 111.6832 37.1862 37.1861 37.4129 37.1836 

Tegangan bus terendah (p.u) 0.9081 0.9651 0.9651 0.9653 0.9655 

Bus bertegangan terendah 16 39 39 39 39 

Deviasi tegangan 0.5755 0.3085 0.3085 0.3090 0.3085 
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Tabel 5.5 menyajikan hasil optimisasi dengan algoritma DE dan divalidasi 

dengan algoritma AMFA, GA, dan ICA. Hasil optimisasi menunjukkan bahwa rugi-

rugi daya yang terjadi masing-masing sebesar 71.6509 kW dan 37.1862 kVAR. 

Profil tegangan bus secara keseluruhan ditunjukkan pada gambar 5.4. Dari gambar 

tersebut dapat diamati bahwa perbaikan pofil tegangan terjadi secara signifikan 

setelah pemasangan DG yang dioptimisasi dibandingkan terhadap sistem tanpa DG. 

Tegangan bus terendah juga mengalami perbaikan. Pada jaringan tanpa DG, 

tegangan terendah adalah 0.9081 p.u yang terjadi pada bus 16, nilai tersebut 

mengalami perbaikan setelah pemasangan DG menjadi 0.9651 p.u yang terjadi pada 

bus 39. Deviasi tegangan bus juga mengalami perbaikan dari 0.5755 ketika jaringan 

tanpa DG menjadi 0.3085 setelah pemasangan DG yang dioptimisasi.  

 

 

Gambar 5. 4 Profil tegangan bus dalam jaringan setelah dilakukan optimisasi 
kapasitas DG dengan pf=0.95 lagging 

5.3.3. Perbandingan Hasil Optimisasi Kapasitas DG Untuk Faktor Daya Yang 
Berbeda Pada Kasus-1 dan Kasus-2 

Tabel 5.6 menyajikan perbandingan hasil optimisasi untuk DG dengan pf=1 

dan pf=0.95 lagging. Perbandingan tersebut meliputi reduksi rugi daya dan reduksi 

deviasi tegangan sebagai komponen fitness dari obyektif optimisasi.  
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Tabel 5.6 Perbandingan hasil optimisasi kapasitas DG untuk faktor daya yang 
berbeda (pf=1 dan pf=0.95 lagging) 

pf DG Parameter 

Dengan DG yang dioptimisasi dengan 
algoritma 

DE FA GA ICA 

1 

% Reduksi Ploss 33.2665 33.4167 33.4443 33.4196 

% Reduksi Qloss 51.2869 51.3520 51.2578 51.3523 

% Reduksi deviasi tegangan 37.5532 37.5706 37.5011 37.5706 

0.95 
lagging 

% Reduksi Ploss 44.6948 44.6954 44.4819 44.7269 

% Reduksi Qloss 66.7038 66.7039 66.5009 66.7062 

% Reduksi deviasi tegangan 46.3885 46.3190 46.3885 46.3885 

 

Gambar 5.5 menunjukkan sifat konvergensi dari algoritma yang digunakan 

dalam optimisasi. Algoritma DE menunjukkan kinerja terbaik dibandingkan 

algoritma FA, GA, dan ICA dan mampu konvergen lebih cepat 

 

Gambar 5. 5 Konvergensi algoritma DE, FA, GA, dan ICA dalam optimisasi 
kapasitas DG 

5.4. Analisa Hasil Optimisasi 

Optimalisasi penempatan DG dengan Sk sebagai tujuan telah menghasilkan 

sepuluh bus terbaik untuk penempatan DG. Pemilihan bus terbaik mengacu pada 

nilai Sk dari bus tersebut. Bus dengan Sk tertinggi berarti pemasangan DG pada bus 

tersebut akan memberikan perbaikan profil tegangan bus yang paling signifikan. 

Bus 16 yang menempati peringkat teratas menjadi prioritas dibandingkan dengan 

bus-bus lain yang berada di bawahnya. 
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Hasil optimisasi penempatan DG dengan AMFA sebagai metode yang 

diusulkan sangat mirip dengan metode pembanding yang terdiri dari DE, GA, dan 

ICA. Kemiripan ini menunjukkan bahwa hasil yang diperoleh dari metode yang 

diusulkan adalah valid. Hasil optimisasi penempatan DG dengan AMFA memiliki 

kemiripan dengan metode pembanding yang terdiri dari DE, GA, dan ICA. 

Kesamaan ini mengindikasikan bahwa hasil yang didapatkan dari metode yang 

diusulkan adalah valid. AMFA dapat lebih efektif dibandingkan dengan DE, GA, 

dan ICA, terutama dalam hal konvergensi. AMFA lebih cepat konvergen 

dibandingkan algoritma pembanding, dimana AMFA sudah memberikan hasil pada 

iterasi ke-3. Sebagai perbandingan, algoritma DE, GA, dan ICA konvergen pada 

iterasi ke-8, 11, dan 9. Kemampuan untuk memberikan hasil yang lebih cepat akan 

sangat bermanfaat ketika metode yang diusulkan diterapkan pada sistem distribusi 

yang besar dengan lebih banyak bus. 

Dalam kasus optimisasi ukuran DG, algoritma DE sebagai metode yang 

diusulkan dibandingkan dengan algoritma FA, GA, dan ICA. Metode yang 

diusulkan memberikan hasil optimisasi yang sama dengan algoritma FA dan ICA. 

Ketiga algoritma tersebut dapat memberikan hasil yang paling optimal untuk 

meminimalkan objektif optimisasi yang terdiri dari rugi daya aktif dan deviasi 

tegangan hingga mencapai nilai terendah yaitu 0.12385. Kesamaan ini 

menunjukkan validitas metode yang diusulkan. Sebaliknya, algoritma GA hanya 

dapat memberikan hasil terendah sebesar 0.12405. Jika dievaluasi dari konvergensi, 

algoritma yang diusulkan lebih efektif daripada tiga algoritma lainnya. Algoritma 

DE konvergen paling cepat, dimana pada iterasi ke-8 sudah memberikan hasil 

ukuran DG yang optimal. Sedangkan algoritma FA, GA, dan ICA konvergen pada 

iterasi ke-10, 38, dan 14 secara berurutan. Dari uraian di atas, kombinasi algoritma 

AMFA dan DE dalam mengoptimalkan penempatan dan ukuran DG telah 

menunjukkan keefektifannya. 

Pemasangan DG yang dioptimalkan telah mampu memperbaiki kondisi 

sistem. Perbaikan tersebut antara lain mengurangi rugi-rugi daya dan deviasi 

tegangan serta meningkatkan profil tegangan bus pada jaringan distribusi. Faktor 

daya DG juga sangat berpengaruh terhadap hasil yang didapatkan. DG dengan 
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faktor daya 0.95 lagging memberikan hasil yang lebih baik dibandingkan dengan 

faktor daya unity. Rugi-rugi daya dan deviasi tegangan menurun, dan profil 

tegangan bus meningkat paling signifikan. Uraian di atas membuktikan bahwa 

integrasi DG pada jaringan distribusi telah menyelesaikan permasalahan yang 

disebabkan oleh panjangnya saluran transmisi. 
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BAB 6 
  

KINERJA ALGORITMA HIBRID PARALEL PS-GWO DALAM 
OPTIMISASI PELEPASAN BEBAN PADA JARINGAN 

DISTRIBUSI TERISOLASI 

 

Pada bab ini dibahas tentang hasil dari penelitian ketiga yaitu optimisasi 

pelepasan beban pada jaringan distribusi terintegrasi DG yang terisolasi dari 

jaringan utama. Sebagaimana telah dijelaskan pada bab sebelumnya, bahwa pada 

saat suatu jaringan distribusi terisolasi dari jaringan utama akan menyebabkan 

kekurangan pasokan daya dalam jumlah yang signifikan dan terjadi 

ketidakseimbangan daya antara pembangkitan dan beban dalam jaringan. Pasokan 

daya hanya mengandalkan pada kemampuan pembangkit terdistribusi (DG) yang 

terhubung pada jaringan terisolasi tersebut. Salah satu strategi yang dapat dilakukan 

adalah mengurangi atau melepaskan sebagian dari daya beban yang terhubung 

dalam jaringan sehingga tercipta keseimbangan daya. Dengan demikian jaringan 

distribusi tetap bisa mempertahankan keberlanjutan pasokan daya ke beban 

semaksimal mungkin sesuai ketersediaan pasokan daya dalam jaringan.  

Diantara beban yang terhubung dalam jaringan distribusi, terdapat beban-

beban tertentu tidak bisa menoleransi ketiadaan pasokan daya listrik. Beban-beban 

tersebut lebih dikenal sebagai beban prioritas. Dalam perencanaan pelepasan beban 

pada jaringan distribusi yang terisolasi harus memperhatikan bahwa beban prioritas 

harus tetap dipertahankan dalam jaringan. Dalam penelitian ini, beban prioritas 

dijadikan sebagai salah satu kendala yang harus dipenuhi. 

  Pada penelitian ini dilakukan optimisasi pelepasan beban pada jaringan 

distribusi terintegrasi DG yang mengalami isolasi dari jaringan utama. Optimisasi 

ini bertujuan untuk mengurangi daya DG yang tidak terserap oleh beban yang 

tersisa dan mempertahankan tegangan dalam batas yang ditentukan. Dengan 

demikian seluruh daya DG bisa diberdayakan semaksimal mungkin untuk menjaga 

keberlanjutan pasokan daya dalam jaringan distribusi. Keberadaan beban prioritas 

dijadikan sebagai salah satu kendala yang harus dipenuhi dalam optimisasi 

pelepasan beban. Optimisasi pelepasan beban dilakukan dengan menerapkan 
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algoritma hybrid paralel Particle Swarm Optimization - Grey Wolf Optimizer (PS-

GWO). Performa PS-GWO diuji pada sistem distribusi radial IEEE 33 bus yang 

dimodifikasi dengan mengintegrasikan tiga unit DG. Simulasi dilakukan dengan 

mempertimbangkan tingkat pembebanan mulai dari 80% hingga 140% dari beban 

dasar. Untuk memvalidasi hasil optimisasi dan mengukur kinerja algoritma PS-

GWO, dilakukan perbandingan terhadap hasil dari algoritma standar PSO dan 

standar GWO. 

6.1. Data Sistem Uji  

Sistem pengujian yang digunakan dalam penelitian ini adalah jaringan 

distribusi radial IEEE 33-bus yang diintegrasikan dengan tiga unit DG, seperti yang 

ditunjukkan pada gambar 6.1. Jumlah bus dan saluran pada sistem uji masing-

masing adalah 33 dan 32. Total daya beban dasar yang digunakan adalah 3,715 MW 

dan 2,29 MVAR.  

 

 
 

Gambar 6. 1 Diagram sistem distribusi radial IEEE 33bus termodifikasi dengan 
integrasi 3 unit DG 

 

Data dari tiga unit DG yang mencakup tipe DG, lokasi pemasangan, dan batas 

maksimal daya pembangkitan DG yang digunakan dalam penelitian adalah 

sebagaimana yang disajikan pada tabel 6.1. Data beban yang terhubung pada tiap 
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bus dalam jaringan disajikan pada tabel 6.2 lengkap dengan daya aktif, daya reaktif, 

dan faktor daya beban tersebut. 

Tabel 6.1 Data lokasi, jenis, kapasitas daya, dan faktor daya DG 

DG  Bus Tipe DG Pout-max (MW) pf 

1 8 PQ-DG 700 0.8 

2 25 PQ-DG 300 0.8 

3 30 PQ-DG 500 0.8 

 

Tabel 6.2 Data beban dasar 

Bus ௟ܲ௢௔ௗ  
(kW) 

௟ܳ௢௔ௗ  
(kVAR) ݂݌  

Beban 
prioritas 

(%) 

 Bus ௟ܲ௢௔ௗ  
(kW) 

௟ܳ௢௔ௗ  
(kVAR) ݂݌  

Beban 
prioritas 

(%) 

1 0 0 - 0  18 90 40 0.91 33 

2 100 60 0.86 33  19 90 40 0.91 15 

3 90 40 0.91 24  20 90 40 0.91 48 

4 120 80 0.83 20  21 90 40 0.91 21 

5 60 30 0.89 17  22 90 40 0.91 29 

6 60 20 0.95 24  23 90 50 0.87 5 

7 200 100 0.89 36  24 420 200 0.90 17 

8 200 100 0.89 22  25 420 200 0.90 11 

9 60 20 0.95 7  26 60 25 0.92 36 

10 60 20 0.95 20  27 60 25 0.92 21 

11 45 30 0.83 0  28 60 20 0.95 25 

12 60 35 0.86 33  29 120 70 0.86 16 

13 60 35 0.86 10  30 200 60 0.96 35 

14 120 80 0.83 28  31 150 70 0.91 23 

15 60 10 0.99 12  32 210 100 0.90 32 

16 60 20 0.95 45  33 60 40 0.83 4 

17 60 20 0.95 38  Tot. 3715 2290   

 

6.2.  Optimisasi Pelepasan Beban dengan Algoritma Hybrid Paralel PSO-
GWO  

Simulasi pelepasan beban mencakup 3 studi kasus untuk tingkat pembebanan 

yang terdiri daro 80%, 100%, dan 140% dari beban dasar sebagaimana yang 

ditunjukkan pada tabel 6.3. Optimisasi pelepasan beban dilakukan dengan 

menerapkan algoritma PS-GWO dan dibandingkan dengan algoritma PSO dan 

GWO standar. Tabel 6.4 menyajikan parameter yang digunakan untuk setiap 
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algoritma. Performa algoritma PS-GWO diukur berdasarkan hasil optimisasi 

pelepasan beban yang meliputi fitness dari objektif yang diinginkan, kecepatan 

konvergensi, rugi-rugi daya pada jaringan, dan profil tegangan bus setelah 

dilakukan pelepasan beban. 

 

Tabel 6.3 Studi kasus tentang Optimisasi Pelepasan Beban 

Studi 
kasus 

DG dan lokasi 
Maksimum Daya DG 

(MW) 
Tingkat 

pembebanan  

1 
DG 1 (bus 8) 
DG 2 (bus 25) 
DG 3 (bus 30) 

700 
300 
500 

80 % dari  
beban dasar 

2 
DG 1 (bus 8) 
DG 2 (bus 25) 
DG 3 (bus 30) 

700 
300 
500 

100 % dari  
beban dasar 

3 
DG 1 (bus 8) 
DG 2 (bus 25) 
DG 3 (bus 30) 

700 
300 
500 

140 % dari  
beban dasar 

 

Tabel 6.4 Parameter algoritma PSO, GWO, dan PS-GWO yang digunakan 

Parameter PSO GWO PS-GWO 
Populasi (Np) 30 30 30 

Iterasi maksimum 100 100 100 

Parameter algoritma 
kP = 0.25 
C1 = 2.5 
C2 = 2 

a = 2 

kP = 0.25 
C1 = 2.5 
C2 = 2 
a = 2 

 
 

6.2.1. Kasus-1: Optimisasi Pelepasan Beban Pada Pembebanan 80% dari 
Beban Dasar. 

Ketika jaringan distribusi dibebani pada 80% dari beban dasar, total daya aktif 

dan reaktif dari beban dalam jaringan masing-masing adalah 2.9720 MW dan 

1.4080 MVAR. Pembangkitan daya maksimum dari ketiga unit DG adalah 1.500 

MW dan 1.2000 MVAR, dengan faktor daya 0,8. Jaringan yang terisolasi memiliki 

defisit daya pembangkitan dan beban sebesar 1,4720 MW. Pelepasan beban secara 

parsial diperlukan untuk mendapatkan keseimbangan daya antara pembangkitan 

dan beban DG. 
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Ringkasan hasil optimisasi, termasuk total daya beban 80% dari beban dasar 

( ௟ܲ௢௔ௗ), total pelepasan beban ( ௦ܲℎ௘ௗ), total daya beban yang tersisa di jaringan 

( ௥ܲ௘௠௔௜௡), rugi-rugi daya pada jaringan ( ௟ܲ௢௦௦−௔௙௧௘௥��), dan deviasi tegangan (VD) 

setelah pelepasan beban yang dioptimisasi dengan algoritma PS-GWO yang 

diusulkan, PSO, dan GWO sebagai pembanding ditunjukkan pada tabel 6.5. 

Tabel 6.5 Ringkasan hasil optimisasi pelepasan beban untuk faktor pembebanan 
80% dari beban dasar 

Parameter 
Algoritma Optimisasi 

PS-GWO PSO GWO 

௟ܲ௢௔ௗ  (MW) 2.9720 2.9720 2.9720 ௦ܲℎ௘ௗ (MW) 1.4845 1.4890 1.4854 ௥ܲ௘௠௔௜௡ (MW) 1.4875 1.4830 1.4866 ௟ܲ௢௦௦−௔௙௧௘௥�� (MW) 0.0137 0.0173 0.0133 �0.0058 0.0067 0.0055  ܦ 

 

Dari tabel 6.5 dapat diamati bahwa algoritma PS-GWO mampu memberikan 

hasil yang lebih optimal dibandingkan algoritma PSO dan GWO. Algoritma PS-

GWO menghasilkan nilai beban yang tersisa di jaringan ( ௥ܲ௘௠௔௜௡) paling tinggi yaitu 

sebesar 1.4875 MW, dan beban yang dilepas dari jaringan ( ௦ܲℎ௘ௗ) merupakan nilai 

yang paling rendah yaitu sebesar 1.4845 MW dibandingkan dengan hasil algoritma 

PSO dan GWO. Hasil ini menunjukkan bahwa PS-GWO dapat memberikan hasil 

yang paling optimal untuk memaksimalkan beban yang tersisa di jaringan atau 

meminimalkan beban yang dilepaskan dari jaringan. Hal ini berarti bahwa kapasitas 

daya DG dapat dimanfaatkan secara maksimal dalam mempertahankan 

keberlanjutan pasokan daya ke beban selama kondisi isolasi terjadi.  

Kehilangan daya pada jaringan setelah pelepasan beban ( ௟ܲ௢௦௦−௔௙௧௘௥��) yang 

dioptimalkan dengan PS-GWO adalah 0.0137 MW. Nilai ini lebih rendah 

dibandingkan hasil yang diperoleh dengan algoritma standar PSO sebesar 0,0173 

MW. Dalam hal hal rugi daya dalam jaringan, algoritma standar GWO memberikan 

rugi-rugi daya terendah sebesar 0.0133 MW. 
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Setelah optimisasi pelepasan beban dengan algoritma PS-GWO, kondisi 

tegangan bus dalam jaringan juga lebih baik dibandingkan hasil yang diberikan 

algoritma standar PSO dan standar GWO. Hal ini ditunjukkan dengan nilai deviasi 

tegangan (�ܦ) bus yang didapatkan dari algoritma PS-GWO sebesar 0.0055, 

sedangkan algoritma standar PSO dan standar GWO masing-masing menghasilkan �ܦ sebesar 0.0067 dan 0.0058 sebagaimana ditunjukkan pada tabel 6.5.  

Profil tegangan keseluruhan bus setelah pelepasan beban yang dioptimalkan 

dengan ketiga algoritma ditunjukkan pada gambar 6.2. Dari gambar tersebut dapat 

diamati bahwa tegangan pada semua bus dalam jaringan berada dalam batas nilai 

yang diijinkan, yaitu antara 0.95 p.u dan 1.05 p.u.  

 

 

Gambar 6. 2 Profil tegangan bus dalam jaringan yang dibebani 80% dari beban 
dasar setelah optimisasi pelepasan beban dengan algoritma PS-GWO, standar 

PSO, dan standar GWO 

Nilai ini menunjukkan bahwa profil tegangan bus setelah pelepasan beban yang 

dioptimisasi dengan algoritma PS-GWO adalah yang terbaik karena secara umum 

nilai tegangan bus lebih tinggi dengan deviasi tegangan yang paling kecil 

dibandingkan dengan hasil algoritma standar PSO dan standar GWO. 

Karakteristik konvergensi pada gambar 6.3 menunjukkan perbandingan 

kinerja dari ketiga algoritma dalam optimisasi pelepasan beban. Semua algoritma 

dapat memberikan hasil yang optimal secara global. Dari gambar tersebut dapat 

diamati bahwa bahwa PS-GWO, sebagai algoritma yang diusulkan, memiliki 
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kinerja terbaik dibandingkan dengan PSO dan GWO. Algoritma PS-GWO mampu 

konvergensi paling cepat. 

 

 

Gambar 6. 3 Karakteristik konvergensi algoritma PS-GWO, standar PSO, dan 
standar GWO dalam optimisasi pelepasan beban pada jaringan yang dibebani 

80% dari beban dasar 

6.2.2. Kasus-2: Optimisasi Pelepasan Beban Pada Pembebanan 100% dari 
Beban Dasar. 

Pada saat jaringan mengalami pembebanan 100% dari beban dasar, total daya 

aktif dan reaktif beban dalam jaringan adalah 3.175 MW dan 1.760 MVAR. Dengan 

pembangkitan DG maksimum sebesar 1.500 MW, jaringan yang terisolasi memiliki 

defisit daya pembangkitan dan beban sebesar 1.675 MW. Jumlah daya beban yang 

harus dilepaskan dari jaringan adalah lebih besar dibandingkan ketika pembebanan 

jaringan pada 80% dari beban dasar yang hanya mencapai 1,4720 MW. 

Hasil optimisasi pelepasan beban dengan algoritma PS-GWO yang 

dibandingkan dengan hasil dari algoritma standar PSO dan standar GWO disajikan 

pada tabel 6.6. Dari tabel 6.6 dapat diamati bahwa algoritma PS-GWO 

menghasilkan nilai beban yang tersisa di jaringan ( ௥ܲ௘௠௔௜௡) paling tinggi yaitu 

sebesar 1.4853 MW, dan beban yang dilepas dari jaringan ( ௦ܲℎ௘ௗ) merupakan nilai 

yang paling rendah yaitu sebesar 2.2297 MW dibandingkan dengan hasil algoritma 

PSO dan GWO. Dibandingkan algoritma standar PSO dan standar GWO, algoritma 
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PS-GWO dapat memberikan hasil yang paling optimal untuk memaksimalkan 

beban yang tersisa di dalam jaringan atau meminimalkan beban yang dilepaskan 

dari jaringan. Hasil tersebut menunjukkan bahwa optimisasi pelepasan beban 

dengan algoritma PS-GWO mampu memaksimalkan pemanfaatan kapasitas 

pembangkitan DG dalam memenuhi permintaan daya beban dalam jaringan selama 

terisolasi dari jaringa utama. 

Tabel 6. 6 Ringkasan hasil optimisasi pelepasan beban untuk faktor pembebanan 
100% dari beban dasar 

Parameter PS-GWO PSO GWO ௟ܲ௢௔ௗ (MW) 3.7150 3.7150 3.7150 ௦ܲℎ௘ௗ (MW) 2.2297 2.2308 2.2305 ௥ܲ௘௠௔௜௡ (MW) 1.4853 1.4842 1.4845 ௟ܲ௢௦௦−௔௙௧௘௥�� (MW) 0.0147 0.0158 0.0155 �0.0058 0.0062 0.0049  ܦ 

 

Jika dinilai dari rugi daya dalam jaringan setelah optimisasi pelepasan beban, 

algoritma PS-GWO mampu memberikan hasil terbaik dimana rugi daya setelah 

pelepasan beban adalah sebesar 0.0147 MW. Nilai tersebut adalah paling rendah 

jika dibandingkan terhadap nilai rugi daya yang diperoleh dengan algoritma standar 

PSO dan standar GWO yang masing-masing sebesar 0,0158 MW dan 0.0155 MW.  

Kondisi tegangan bus dalam jaringan setelah optimisasi pelepasan beban 

dengan algoritma PS-GWO memiliki deviasi tegangan sebesar 0.0049, sedangkan 

algoritma pembanding memberikan hasil deviasi tegangan sebesar 0.0062 untuk 

algoritma stadar PSO dan 0.0058 untuk algoritma standar GWO. Deviasi tegangan 

yang dihasilkan algoritma PS-GWO adalah yang terendah. Nilai deviasi tersebut 

menunjukkan bahwa kualitas tegangan bus setelah optimisasi pelepasan beban 

dengan algoritma PS-GWO adalah yang paling optimal.  

Profil tegangan keseluruhan bus setelah optimisasi pelepasan beban pada saat 

pembebanan 100% dari beban dasar dengan ketiga algoritma ditunjukkan pada 

gambar 6.4. Dari gambar tersebut dapat diamati bahwa tegangan pada semua bus 

dalam jaringan berada dalam batas nilai yang diijinkan, yaitu antara 0.95 p.u dan 
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1.05 p.u. Nilai ini menunjukkan bahwa profil tegangan bus setelah pelepasan beban 

yang dioptimisasi dengan algoritma PS-GWO adalah yang terbaik karena secara 

umum nilai tegangan bus lebih tinggi dengan deviasi tegangan yang paling kecil 

dibandingkan dengan hasil algoritma standar PSO dan standar GWO. 

 

 

Gambar 6. 4 Profil tegangan bus dalam jaringan yang dibebani 100% dari beban 
dasar setelah optimisasi pelepasan beban dengan algoritma PS-GWO, standar 

PSO, dan standar GWO 

 

Karakteristik konvergensi pada gambar 6.5 menunjukkan perbandingan 

kinerja ketiga algoritma dalam optimisasi pelepasan beban. Semua algoritma masih 

mampu konvergen dan memberikan hasil yang optimal secara global. Dari gambar 

tersebut dapat dilihat bahwa PS-GWO masih lebih unggul dibandingkan PSO dan 

GWO. Pada faktor pembebanan 100% baseload, perbedaan konvergensi PS-GWO 

terhadap PSO dan GWO lebih signifikan dibandingkan dengan baseload 80%. 
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Gambar 6. 5 Karakteristik konvergensi algoritma PS-GWO, standar PSO, dan 
standar GWO dalam optimisasi pelepasan beban pada jaringan yang dibebani 

100% dari beban dasar 

6.2.3. Kasus-3: Optimisasi Pelepasan Beban Pada Pembebanan 140% dari 
Beban Dasar. 

Pada kasus ke-3, jaringan distribusi dibebani pada 140% dari beban dasar, 

sehingga total daya aktif dan reaktif beban dalam jaringan adalah 5.2010 MW dan 

2.4640 MVAR. Dengan pembangkitan DG maksimum sebesar 1.500 MW, jaringan 

yang terisolasi memiliki defisit daya pembangkitan dan beban sebesar 3.7010 MW. 

Jumlah daya beban yang harus dilepaskan dari jaringan adalah tertinggi 

dibandigkan terhadap kedua kasus sebelumnya yaitu kasus-1 sebesar 1,4720 MW 

dan kasus-2 sebesar 1.675 MW. 

Tabel 6.7 Ringkasan hasil optimisasi pelepasan beban untuk faktor pembebanan 
140% dari beban dasar 

Parameter PS-GWO PSO GWO ௟ܲ௢௔ௗ (MW) 5.2010 5.2010 5.2010 ௦ܲℎ௘ௗ (MW) 3.7150 NAN 3.7151 ௥ܲ௘௠௔௜௡ (MW) 1.4860 NAN 1.4859 ௟ܲ௢௦௦−௔௙௧௘௥�� (MW) 0.0140 NAN 0.0152 �0.0047  ܦ NAN 0.0054 
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Pada tabel 6.7 disajikan perbandingan hasil optimisasi pelepasan beban 

dengan algoritma PS-GWO, standar PSO, dan standar GWO. Dari tabel dapat 

diamati bahwa algoritma stanndar PSO tidak mampu konvergen sehingga tidak ada 

hasil yang didapatkan, sedangkan algoritma PS-GWO dan standar GWO masih tetap 

memberikan hasil optimisasi pelepasan beban yang diinginkan. 

Pada tingkat pembebanan 140% dari beban dasar, algoritma PS-GWO tetap 

mampu memberikan hasil yang lebih optimal dibandingkan algoritma standar 

GWO. Hal ini ditunjukkan dengan hasil optimisasi pelepasan beban yang mencakup 

nilai beban tersisa dalam jaringan ( ௥ܲ௘௠௔௜௡), beban yang dilepaskan ( ௦ܲℎ௘ௗ), rugi 

daya setelah pelepasan beban ( ௟ܲ௢௦௦−௔௙௧௘௥��), dan deviasi tegangan bus (VD). 

Algoritma PS-GWO menghasilkan ௥ܲ௘௠௔௜௡ sebesar 1.4860 yang lebih tinggi dari 

yang dihasilkan algoritma standar GWO yaitu 1.4859 MW. Jumlah beban yang 

dilepaskan dari jaringan berdasarkan hasil algoritma PS-GWO adalah 3.7150 MW 

sedikit lebih rendah dibanding algoritma standar GWO yaitu 3.7151 MW. 

Sedangkan rugi daya setelah optimisasi pelepasan beban dengan algoritma PS-

GWO adalah sebesar 0.0140 MW, nilai tersebut lebih rendah dibandingkan hasil 

dari algoritma standar GWO yaitu sebesar 0.0152 MW.  

Profil tegangan keseluruhan bus setelah optimisasi pelepasan beban pada saat 

pembebanan 140% dari beban dasar dengan ketiga algoritma ditunjukkan pada 

gambar 6.6. Dari gambar tersebut dapat diamati bahwa tegangan pada semua bus 

dalam jaringan berada dalam batas nilai yang diijinkan, yaitu antara 0.95 p.u dan 

1.05 p.u. Tegangan bus dalam jaringan setelah optimisasi pelepasan beban dengan 

algoritma PS-GWO bervariasi dari tegangan minimal adalah 0.9795 p.u terjadi pada 

bus 32 dan 33, sedangkan tegangan tertinggi adalah 1.0000 p.u terjadi pada bus 8. 

Algoritma standar GWO sebagai pembanding memberikan hasil optimisasi 

pelepasan beban dengan tegangan terendah 0.9808 p.u terjadi pada bus 32 dan 33, 

sedangkan tegangan tertinggi adalah 1.0000 p.u terjadi pada bus 8. Deviasi 

tegangan bus yang dihasilkan dari optimisasi pelepasan beban dengan algoritma 

PS-GWO dan standar GWO masing-masing adalah sebesar 0.0047 dan 0.0054. Nilai 

ini menunjukkan bahwa profil tegangan bus setelah pelepasan beban yang 

dioptimisasi dengan algoritma PS-GWO adalah yang terbaik karena secara umum 
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nilai tegangan bus lebih tinggi dengan deviasi tegangan yang paling kecil 

dibandingkan dengan hasil algoritma standar PSO dan standar GWO. 

 

 

Gambar 6. 6 Profil tegangan bus dalam jaringan yang dibebani 140% dari beban 
dasar setelah optimisasi pelepasan beban dengan algoritma PS-GWO, standar 

PSO, dan standar GWO 

 

Karakteristik konvergensi pada gambar 6.7 menunjukkan perbandingan 

kinerja ketiga algoritma dalam optimisasi pelepasan beban. Dari ketiga algoritma 

yang diuji, hanya agoritma PS-GWO dan standar GWO yang konvergen, sedangkan 

algoritma standar PSO gagal untuk konvergen. Dari gambar 6.7 dapat diamati 

bahwa PS-GWO masih lebih unggul dibandingkan PSO dan GWO. Pada faktor 

pembebanan 140% dari beban dasar, perbedaan kecepatan konvergensi PS-GWO 

terhadap standar GWO lebih signifikan dibandingkan dengan kedua kasus 

sebelumnya yaitu pada saat pembebanan 80% dan 100% dari beban dasar. 
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Gambar 6. 7 Karakteristik konvergensi algoritma PS-GWO, standar PSO, dan 
standar GWO dalam optimisasi pelepasan beban pada jaringan yang dibebani 

140% dari beban dasar 

6.3. Analisa Hasil Optimisasi. 

Pada kondisi normal, suatu jaringan distribusi yang terintegrasi dengan DG 

memenuhi permintaan daya dari beban dengan mengkombinasikan pasokan daya 

dari jaringan utama dan daya pembangkitan dari DG. Jaringan distribusi tersebut 

bisa mengalami kondisi terisolasi dari jaringan utama sehingga pasokan daya dari 

jaringan utama akan terhenti. Pada kondisi ini, jaringan distribusi hanya 

mengandalkan pembangkitan daya dari DG untuk menjada keberlanjutan pasokan 

daya ke beban. Defisit daya terjadi dikarenakan kapasitas daya DG jauh dibawah 

daya beban, sehingga harus dilakukan pelepasan beban secara parsial dengan tetap 

memperhatikan beban prioritas yang tidak bisa menoleransi ketiadaan pasokan daya 

listrik. Optimisasi pelepasan beban dengan menerapkan algoritma PS-GWO 

dilakukan untuk menentukan kombinasi pelepasan beban yang tepat sehingga 

didapatkan kombinasi beban yang dipertahankan dalam jaringan dengan kualitas 

jaringan distribusi yang paling baik diukur dari rugi daya dalam jaringan, deviasi 

tegangan bus, dan beban yang dipertahankan dalam jaringan.  

Berdasarkan ketiga studi kasus dengan tingkat pembebanan sebesar 80%, 

100%, dan 140% telah didapatkan hasil yang optimal dengan menerapkan algoritma 

PS-GWO yang dibandingkan dengan algoritma standar PSO dan standar GWO. 
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Hasil optimisasi pelepasan beban untuk seluruh studi kasus yang telah dilakukan 

dirangkum pada tabel 6.8.  

Tabel 6.8 Perbandingan hasil optimisasi pelepasan beban untuk faktor 
pembebanan 80%, 100%, dan 140% dari beban dasar 

Tingkat 
Pembebanan 

Parameter 
Algoritma Optimisasi 

PS-GWO PSO GWO 

80 %  
dari beban dasar 

௟ܲ௢௔ௗ  (MW) 2.9720 2.9720 2.9720 ௦ܲℎ௘ௗ  (MW) 1.4845 1.4890 1.4854 ௥ܲ௘௠௔௜௡  (MW) 1.4875 1.4830 1.4866 ௟ܲ௢௦௦−௔௙௧௘௥��  (MW) 0.0137 0.0173 0.0133 �0.0058 0.0067 0.0055  ܦ 

100 %  
dari beban dasar 

௟ܲ௢௔ௗ  (MW) 3.7150 3.7150 3.7150 ௦ܲℎ௘ௗ  (MW) 2.2297 2.2308 2.2305 ௥ܲ௘௠௔௜௡  (MW) 1.4853 1.4842 1.4845 ௟ܲ௢௦௦−௔௙௧௘௥��  (MW) 0.0147 0.0158 0.0155 �0.0058 0.0062 0.0049  ܦ 

140 %  
dari beban dasar 

௟ܲ௢௔ௗ  (MW) 5.2010 5.2010 5.2010 ௦ܲℎ௘ௗ  (MW) 3.7150 NAN 3.7151 ௥ܲ௘௠௔௜௡  (MW) 1.4860 NAN 1.4859 ௟ܲ௢௦௦−௔௙௧௘௥��  (MW) 0.0140 NAN 0.0152 �0.0047  ܦ NAN 0.0054 

 

Dari ketiga studi kasus tingkat pembebanan yang berbeda, optimisasi 

pelepasan beban dengan algoritma PS-GWO menunjukkan kinerja yang lebih baik 

dibandingkan dengan algoritma standar PSO dan standar GWO. Optimisasi 

pelepasan beban dengan algoritma PS-GWO menghasilkan jumlah beban yang 

dilepaskan dari jaringan selalu mencapai nilai terendah, jumlah beban yang 

dipertahankan selalu tertinggi, dan deviasi tegangan bus setelah pelepasan beban 

adalah mencapai nilai terendah. Pada tingkat pembebanan 140% dari beban dasar, 

algoritma PS-GWO dan standar GWO masih mampu konvergen dan memberikan 

hasil, sedangkan algoritma standar PSO mengalami kegagalan untuk konvergen. 

Perbandingan kecepatan konvergensi dari ketiga algoritma dalam optimisasi 

pelepasan beban dari jaringan dengan tingkat pembebanan 80%, 100%, dan 140% 
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disajikan pada tabel 6.9. Ditinjau dari kecepatan konvergensi, algoritma PS-GWO 

menunjukkan kinerja yang lebih baik dibandingkan algoritma standar PSO dan 

standar GWO. Untuk seluruh studi kasus dengan tingkat pembebanan yang 

bervariasi dari 80%, 100%, dan 140% dari beban dasar, algoritma PS-GWO mampu 

konvergen lebih cepat dibanding algoritma standar PSO dan standar GWO.  

Tabel 6.9 Perbandingan konvergensi algoritma PS-GWO, standar PSO, dan 
standar GWO dalam optimisasi pelepasan beban jaringan dengan faktor 

pembebanan 80%, 100%, dan 140% dari beban dasar 

Tingkat Pembebanan 
Konvergensi Algoritma  

PS-GWO PSO GWO 

80 % dari beban dasar 8 iterasi 11 iterasi 93 iterasi 

100 % dari beban dasar 13 iterasi 18 iterasi 47 iterasi 

140 % dari beban dasar 14 iterasi divergen 51 iterasi 
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BAB 7 
  

KESIMPULAN 

7.1. Kesimpulan 

Algoritma berbasis pada kecerdasan sekelompok binatang atau yang lebih 

dikenal sebagai algoritma metaheuristik sudah sangat luas penerapannya dalam 

berbagai permasalahan. Berbagai algoritma metaheuristik telah diperkenalkan dan 

diterapkan pada optimisasi sistem tenaga. Tiap  algoritma memiliki kelebihan dan 

kekurangannya masing-masing. Pengembangan algoritma melalui modifikasi dan 

hibridasi telah dilakukan dalam penelitian ini untuk menghasilkan algoritma yang 

lebih baik dalam optimisasi sistem tenaga listrik. Dari penelitian pengembangan 

algoritma metaheuristik melalui modifikasi dan hibridasi yang telah dilakukan pada 

penelitian ini, dapat diambil beberapa kesimpulan sebagai berikut: 

1. Algoritma firefly yang dimodifikasi secara adaptif atau adaptive modified firefly 

(AMFA) dengan mengurangi komponen pergerakan acak dari firefly telah 

meningkatkan kinerjanya dalam optimisasi pembangkitan daya dari tiap unit 

pembangkit dalam suatu sistem tenaga. Peningkatan kecepatan proses optimisasi 

membuka peluang untuk implementasi optimisasi secara online ketika sistem 

tenaga listrik beroperasi. AMFA menunjukkan keunggulannya dalam reduksi 

konvergensi sebesar 70.81% hingga 84.3% dibandingkan algoritma firefly (FA).  

2. Pada pengujian algoritma AMFA untuk kasus optimisasi yang komplek dengan 

jumlah variabel yang dioptimisasi mencapai 54 variabel menunjukkan 

kinerjanya secara konsisten mampu konvergen dan memberikan hasil yang 

optimal terhadap pembangkitan daya dari unit pembangkit yang terhubung pada 

sistem IEEE 118 bus. 

3. Algoritma AMFA telah menunjukkan kinerja yang konsisten mampu konvergen 

dalam pengujian secara berulang pada kasus  optimisasi pembangkitan daya dari 

54 unit pembangkit yang terdapat pada sistem tenaga listrik IEEE 118 bus.  

4. Algoritma hibrid dari adaptive modified firefly dan differential evolution 

(AMFA-DE) terbukti efektif memberikan hasil yang optimal dalam optimisasi 
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lokasi dan kapasitas DG melalui optimisasi menggunakan. Hibrid AMFA-DE 

menunjukkan kinerja terbaik dan mampu konvergen paling cepat dibandingkan 

algoritma standar firefly (FA), genetic algorithm (GA) dan imperialist 

competitive algorithm (ICA). 

5. Hibrid paralel dari algoritma PS-GWO mampu menunjukkan kinerjanya dalam 

optimisasi pelepasan beban pada jaringan distribusi terintegrasi DG yang 

terisolasi. Dengan algoritma hibrid paralel PS-GWO, optimisasi pelepasan beban 

mampu menghasilkan kombinasi pelepasan beban dengan rugi daya dan deviasi 

tegangan bus yang minimal dan jumlah beban yang dipertahanan dalam jaringan 

mencapai maksimal.  

6. Algoritma hibrid paralel particle swarm-grey wolf optimizer (PS-GWO) 

menunjukkan kinerja yang lebih baik dan konvergen lebih cepat dibandingkan 

dengan standar PSO dan GWO dalam optimisasi pelepasan beban. 

7. Optimisasi pembangkitan daya dari tiap unit pembangkit telah menunjukkan 

dampak terhadap perbaikan profil tegangan bus dalam jaringan, meminimalkan 

rugi daya dan biaya pembangkitan. Hal ini dapat menguntungkan dalam 

perencanaan operasi sistem tenaga jangka pendek terhadap perubahan beban 

harian.  

8. Optimisasi DG mampu mereduksi rugi-rugi daya, meminimalkan deviasi 

tegangan bus, dan memperbaiki profil tegangan bus dalam jaringan. Optimisasi 

DG pada faktor daya pf=0.95 lagging memberikan hasil yang lebih optimal 

dibandingkan pada pf=1.  

Penelitian ini diharapkan bisa menjadi alternatif solusi dalam perencanaan 

operasional dari sistem tenaga listrik. 

7.2. Saran 

Perkembangan integrasi DG dalam jarngan distribusi semakin maju dan 

menyebabkan jaringan menjadi semakin komplek. Hal ini menyebabkan topik DG 

sangat menarik untuk dikaji lebih mendalam. Pengembangan penelitian lebih lanjut 

bisa dilakukan dengan mempertimbangkan beberapa hal berikut ini: 
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- DG berbasis energi terbarukan sangat tergantung pada kondisi alam 

sehingga terdapat ketidakpastian dalam kemampuan pembangkitan. Untuk 

itu perlu dilakukan kajian pengembangan algoritma dalam memprediksi 

kemampuan pembangkitan DG.  

- Keberadaan sumber daya dari energi terbarukan yang seringkali berubah 

secara mendadak dan tidak setiap saat tersedia perlu dilakukan 

penyimpanan pada saat terjadi kelebihan, sehingga bisa dimanfaatkan pada 

saat terjadi kelangkaan energi pembangkitan. Hal ini membuka peluang 

untuk kajian lebih mendalam tentang penyimpanan energi yang murah, 

efisien, dan ramah lingkungan. 

- Kompleksitas jaringan menuntut adanya dukungan dari sistem perlindungan 

jaringan yang memadai. Dengan demikian diperlukan kajian lebih lanjut 

dalam optimisasi kordinasi sistem perlindungan jaringan. 
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Lampiran 
 

 

Diagram sistem tenaga listrik IEEE 118 bus 

Sumber: 

http://labs.ece.uw.edu/pstca/pf118/118bus6.tif  

  

http://labs.ece.uw.edu/pstca/pf118/118bus6.tif
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Gambar a. Diagram Sistem Tenaga Listrik 118 Bus 
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Tabel a. Data Saluran Sistem IEEE 118 Bus 

 

No  
Dari 
bus 

Ke 
bus 

r x b/2 
 

No  
Dari 
bus 

Ke 
bus 

r x b/2 

1 1 2 0.03030 0.09990 0.02540  41 23 32 0.03170 0.11530 0.11730 

2 1 3 0.01290 0.04240 0.01082  42 31 32 0.02980 0.09850 0.02510 

3 4 5 0.00176 0.00798 0.00210  43 27 32 0.02290 0.07550 0.01926 

4 3 5 0.02410 0.10800 0.02840  44 15 33 0.03800 0.12440 0.03194 

5 5 6 0.01190 0.05400 0.01426  45 19 34 0.07520 0.24700 0.06320 

6 6 7 0.00459 0.02080 0.00550  46 35 36 0.00224 0.01020 0.00268 

7 8 9 0.00244 0.03050 1.16200  47 35 37 0.01100 0.04970 0.01318 

8 8 5 - 0.02670 -  48 33 37 0.04150 0.14200 0.03660 

9 9 10 0.00258 0.03220 1.23000  49 34 36 0.00871 0.02680 0.00568 

10 4 11 0.02090 0.06880 0.01748  50 34 37 0.00256 0.00940 0.00984 

11 5 11 0.02030 0.06820 0.01738  51 38 37 - 0.03750 - 

12 11 12 0.00595 0.01960 0.00502  52 37 39 0.03210 0.10600 0.02700 

13 2 12 0.01870 0.06160 0.01572  53 37 40 0.05930 0.16800 0.04200 

14 3 12 0.04840 0.16000 0.04060  54 30 38 0.00464 0.05400 0.42200 

15 7 12 0.00862 0.03400 0.00874  55 39 40 0.01840 0.06050 0.01552 

16 11 13 0.02225 0.07310 0.01876  56 40 41 0.01450 0.04870 0.01222 

17 12 14 0.02150 0.07070 0.01816  57 40 42 0.05550 0.18300 0.04660 

18 13 15 0.07440 0.24440 0.06268  58 41 42 0.04100 0.13500 0.03440 

19 14 15 0.05950 0.19500 0.05020  59 43 44 0.06080 0.24540 0.06068 

20 12 16 0.02120 0.08340 0.02140  60 34 43 0.04130 0.16810 0.04226 

21 15 17 0.01320 0.04370 0.04440  61 44 45 0.02240 0.09010 0.02240 

22 16 17 0.04540 0.18010 0.04660  62 45 46 0.04000 0.13560 0.03320 

23 17 18 0.01230 0.05050 0.01298  63 46 47 0.03800 0.12700 0.03160 

24 18 19 0.01119 0.04930 0.01142  64 46 48 0.06010 0.18900 0.04720 

25 19 20 0.02520 0.11700 0.02980  65 47 49 0.01910 0.06250 0.01604 

26 15 19 0.01200 0.03940 0.01010  66 42 49 0.07150 0.32300 0.08600 

27 20 21 0.01830 0.08490 0.02160  67 42 49 0.07150 0.32300 0.08600 

28 21 22 0.02090 0.09700 0.02460  68 45 49 0.06840 0.18600 0.04440 

29 22 23 0.03420 0.15900 0.04040  69 48 49 0.01790 0.05050 0.01258 

30 23 24 0.01350 0.04920 0.04980  70 49 50 0.02670 0.07520 0.01874 

31 23 25 0.01560 0.08000 0.08640  71 49 51 0.04860 0.13700 0.03420 

32 26 25 - 0.03820 -  72 51 52 0.02030 0.05880 0.01396 

33 25 27 0.03180 0.16300 0.17640  73 52 53 0.04050 0.16350 0.04058 

34 27 28 0.01913 0.08550 0.02160  74 53 54 0.02630 0.12200 0.03100 

35 28 29 0.02370 0.09430 0.02380  75 49 54 0.07300 0.28900 0.07380 

36 30 17 - 0.03880 -  76 49 54 0.08690 0.29100 0.07300 

37 8 30 0.00431 0.05040 0.51400  77 54 55 0.01690 0.07070 0.02020 

38 26 30 0.00799 0.08600 0.90800  78 54 56 0.00275 0.00955 0.00732 

39 17 31 0.04740 0.15630 0.03990  79 55 56 0.00488 0.01510 0.00374 

40 29 31 0.01080 0.03310 0.00830  80 56 57 0.03430 0.09660 0.02420 
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Tabel a. Data Saluran Sistem IEEE 118 Bus (lanjutan) 
 

No  
Dari 
bus 

Ke 
bus 

r x b/2 
 

No  
Dari 
bus 

Ke 
bus 

r x b/2 

81 50 57 0.04740 0.13400 0.03320  121 77 78 0.00376 0.01240 0.01264 

82 56 58 0.03430 0.09660 0.02420  122 78 79 0.00546 0.02440 0.00648 

83 51 58 0.02550 0.07190 0.01788  123 77 80 0.01700 0.04850 0.04720 

84 54 59 0.05030 0.22930 0.05980  124 77 80 0.02940 0.10500 0.02280 

85 56 59 0.08250 0.25100 0.05690  125 79 80 0.01560 0.07040 0.01870 

86 56 59 0.08030 0.23900 0.05360  126 68 81 0.00175 0.02020 0.80800 

87 55 59 0.04739 0.21580 0.05646  127 81 80 - 0.03700 - 

88 59 60 0.03170 0.14500 0.03760  128 77 82 0.02980 0.08530 0.08174 

89 59 61 0.03280 0.15000 0.03880  129 82 83 0.01120 0.03665 0.03796 

90 60 61 0.00264 0.01350 0.01456  130 83 84 0.06250 0.13200 0.02580 

91 60 62 0.01230 0.05610 0.01468  131 83 85 0.04300 0.14800 0.03480 

92 61 62 0.00824 0.03760 0.00980  132 84 85 0.03020 0.06410 0.01234 

93 63 59 - 0.03860 -  133 85 86 0.03500 0.12300 0.02760 

94 63 64 0.00172 0.02000 0.21600  134 86 87 0.02828 0.20740 0.04450 

95 64 61 - 0.02680 -  135 85 88 0.02000 0.10200 0.02760 

96 38 65 0.00901 0.09860 1.04600  136 85 89 0.02390 0.17300 0.04700 

97 64 65 0.00269 0.03020 0.38000  137 88 89 0.01390 0.07120 0.01934 

98 49 66 0.01800 0.09190 0.02480  138 89 90 0.05180 0.18800 0.05280 

99 49 66 0.01800 0.09190 0.02480  139 89 90 0.02380 0.09970 0.10600 

100 62 66 0.04820 0.21800 0.05780  140 90 91 0.02540 0.08360 0.02140 

101 62 67 0.02580 0.11700 0.03100  141 89 92 0.00990 0.05050 0.05480 

102 65 66 - 0.03700 -  142 89 92 0.03930 0.15810 0.04140 

103 66 67 0.02240 0.10150 0.02682  143 91 92 0.03870 0.12720 0.03268 

104 65 68 0.00138 0.01600 0.63800  144 92 93 0.02580 0.08480 0.02180 

105 47 69 0.08440 0.27780 0.07092  145 92 94 0.04810 0.15800 0.04060 

106 49 69 0.09850 0.32400 0.08280  146 93 94 0.02230 0.07320 0.01876 

107 68 69 - 0.03700 -  147 94 95 0.01320 0.04340 0.01110 

108 69 70 0.03000 0.12700 0.12200  148 80 96 0.03560 0.18200 0.04940 

109 24 70 0.00221 0.41150 0.10198  149 82 96 0.01620 0.05300 0.05440 

110 70 71 0.00882 0.03550 0.00878  150 94 96 0.02690 0.08690 0.02300 

111 24 72 0.04880 0.19600 0.04880  151 80 97 0.01830 0.09340 0.02540 

112 71 72 0.04460 0.18000 0.04444  152 80 98 0.02380 0.10800 0.02860 

113 71 73 0.00866 0.04540 0.01178  153 80 99 0.04540 0.20600 0.05460 

114 70 74 0.04010 0.13230 0.03368  154 92 100 0.06480 0.29500 0.04720 

115 70 75 0.04280 0.14100 0.03600  155 94 100 0.01780 0.05800 0.06040 

116 69 75 0.04050 0.12200 0.12400  156 95 96 0.01710 0.05470 0.01474 

117 74 75 0.01230 0.04060 0.01034  157 96 97 0.01730 0.08850 0.02400 

118 76 77 0.04440 0.14800 0.03680  158 98 100 0.03970 0.17900 0.04760 

119 69 77 0.03090 0.10100 0.10380  159 99 100 0.01800 0.08130 0.02160 

120 75 77 0.06010 0.19990 0.04978  160 100 101 0.02770 0.12620 0.03280 
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Tabel a. Data Saluran Sistem IEEE 118 Bus (lanjutan) 
 

No  
Dari 
bus 

Ke 
bus 

r x b/2 
 

No  
Dari 
bus 

Ke 
bus 

r x b/2 

161 92 102 0.01230 0.05590 0.01464  174 103 110 0.03906 0.18130 0.04610 

162 101 102 0.02460 0.11200 0.02940  175 109 110 0.02780 0.07620 0.02020 

163 100 103 0.01600 0.05250 0.05360  176 110 111 0.02200 0.07550 0.02000 

164 100 104 0.04510 0.20400 0.05410  177 110 112 0.02470 0.06400 0.06200 

165 103 104 0.04660 0.15840 0.04070  178 17 113 0.00913 0.03010 0.00768 

166 103 105 0.05350 0.16250 0.04080  179 32 113 0.06150 0.20300 0.05180 

167 100 106 0.06050 0.22900 0.06200  180 32 114 0.01350 0.06120 0.01628 

168 104 105 0.00994 0.03780 0.00986  181 27 115 0.01640 0.07410 0.01972 

169 105 106 0.01400 0.05470 0.01434  182 114 115 0.00230 0.01040 0.00276 

170 105 107 0.05300 0.18300 0.04720  183 68 116 0.00034 0.00405 0.16400 

171 105 108 0.02610 0.07030 0.01844  184 12 117 0.03290 0.14000 0.03580 

172 106 107 0.05300 0.18300 0.04720  185 75 118 0.01450 0.04810 0.01198 

173 108 109 0.01050 0.02880 0.00760  186 76 118 0.01640 0.05440 0.01356 
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Tabel b. Data Bus Pada Sistem IEEE 118 Bus 

 

Bus V Pg Qg PLoad QLoad  Bus V Pg Qg PLoad QLoad 

1  0.955  0 0 51 27  41  1.000  0 0 37 10 

2  1.000  0 0 20 9  42  0.985  0 0 96 23 

3  1.000  0 0 39 10  43  1.000  0 0 18 7 

4  0.998  0 0 39 12  44  1.000  0 0 16 8 

5  1.000  0 0 0 0  45  1.000  0 0 53 22 

6  0.990  0 0 52 22  46  1.005  19 0 28 10 

7  1.000  0 0 19 2  47  1.000  0 0 34 0 

8  1.015  0 0 28 0  48  1.000  0 0 20 11 

9  1.000  0 0 0 0  49  1.025  204 0 87 30 

10  1.050  450 0 0 0  50  1.000  0 0 17 4 

11  1.000  0 0 70 23  51  1.000  0 0 17 8 

12  0.990  85 0 47 10  52  1.000  0 0 18 5 

13  1.000  0 0 34 16  53  1.000  0 0 23 11 

14  1.000  0 0 14 1  54  0.955  48 0 113 32 

15  0.970  0 0 90 30  55  0.952  0 0 63 22 

16  1.000  0 0 25 10  56  0.954  0 0 84 18 

17  1.000  0 0 11 3  57  1.000  0 0 12 3 

18  0.973  0 0 60 34  58  1.000  0 0 12 3 

19  0.963  0 0 45 25  59  0.985  155 0 277 113 

20  1.000  0 0 18 3  60  1.000  0 0 78 3 

21  1.000  0 0 14 8  61  0.995  160 0 0 0 

22  1.000  0 0 10 5  62  0.998  0 0 77 14 

23  1.000  0 0 7 3  63  1.000  0 0 0 0 

24  0.992  0 0 13 0  64  1.000  0 0 0 0 

25  1.050  220 0 0 0  65  1.005  391 0 0 0 

26  1.015  314 0 0 0  66  1.050  392 0 39 18 

27  0.968  0 0 71 13  67  1.000  0 0 28 7 

28  1.000  0 0 17 7  68  1.000  0 0 0 0 

29  1.000  0 0 24 4  69  1.035  0 0 0 0 

30  1.000  0 0 0 0  70  0.984  0 0 66 20 

31  1.000  7 0 43 27  71  1.000  0 0 0 0 

32  0.964  0 0 59 23  72  0.980  0 0 12 0 

33  1.000  0 0 23 9  73  0.991  0 0 6 0 

34  0.986  0 0 59 26  74  0.958  0 0 68 27 

35  1.000  0 0 33 9  75  1.000  0 0 47 11 

36  0.980  0 0 31 17  76  0.943  0 0 68 36 

37  1.000  0 0 0 0  77  1.006  0 0 61 28 

38  1.000  0 0 0 0  78  1.000  0 0 71 26 

39  1.000  0 0 27 11  79  1.000  0 0 39 32 

40  0.970  0 0 66 23  80  1.040  477 0 130 26 
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Tabel b. Data Bus Pada Sistem IEEE 118 Bus (lanjutan) 
 

Bus V Pg Qg PLoad QLoad  Bus V Pg Qg PLoad QLoad 

81  1.000  0 0 0 0  100  1.017  252 0 37 18 

82  1.000  0 0 54 27  101  1.000  0 0 22 15 

83  1.000  0 0 20 10  102  1.000  0 0 5 3 

84  1.000  0 0 11 7  103  1.001  40 0 23 16 

85  0.985  0 0 24 15  104  0.971  0 0 38 25 

86  1.000  0 0 21 10  105  0.965  0 0 31 26 

87  1.015  4 0 0 0  106  1.000  0 0 43 16 

88  1.000  0 0 48 10  107  0.952  0 0 50 12 

89  1.005  607 0 0 0  108  1.000  0 0 2 1 

90  0.985  0 0 163 42  109  1.000  0 0 8 3 

91  0.980  0 0 10 0  110  0.973  0 0 39 30 

92  0.993  0 0 65 10  111  0.980  36 0 0 0 

93  1.000  0 0 12 7  112  0.975  0 0 68 13 

94  1.000  0 0 30 16  113  0.993  0 0 6 0 

95  1.000  0 0 42 31  114  1.000  0 0 8 3 

96  1.000  0 0 38 15  115  1.000  0 0 22 7 

97  1.000  0 0 15 9  116  1.005  0 0 184 0 

98  1.000  0 0 34 8  117  1.000  0 0 20 8 

99  1.010  0 0 42 0  118  1.000  0 0 33 15 
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Tabel c. Data Unit Pembangkit Pada Sistem IEEE 118 Bus 

No Bus V Pmin Pmax Qmin Qmax a b c 

1 1 0.955 30 500 0 0 500 5.3 0.004 

2 4 0.998 30 500 -17 50 400 5.5 0.006 

3 6 0.990 30 500 -10 60 200 5.8 0.009 

4 8 1.015 30 500 -8 25 300 5.4 0.008 

5 10 1.050 30 500 -140 200 250 5.3 0.006 

6 12 0.990 30 500 -3 9 350 5.5 0.009 

7 15 0.970 30 500 -50 155 400 5.6 0.007 

8 18 0.973 30 500 0 0 500 5.3 0.004 

9 19 0.963 30 500 -17 50 400 5.5 0.006 

10 24 0.992 30 500 -10 60 200 5.8 0.009 

11 25 1.050 30 500 -8 25 300 5.4 0.008 

12 26 1.015 30 500 -140 200 250 5.3 0.006 

13 27 0.968 30 500 -3 9 350 5.5 0.009 

14 31 1.000 30 500 -50 155 400 5.6 0.007 

15 32 0.964 30 500 0 0 500 5.3 0.004 

16 34 0.986 30 500 -17 50 400 5.5 0.006 

17 36 0.980 30 500 -10 60 200 5.8 0.009 

18 40 0.970 30 500 -8 25 300 5.4 0.008 

19 42 0.985 30 500 -140 200 250 5.3 0.006 

20 46 1.005 30 500 -3 9 350 5.5 0.009 

21 49 1.025 30 500 -50 155 400 5.6 0.007 

22 54 0.955 30 500 0 0 500 5.3 0.004 

23 55 0.952 30 500 17 50 400 5.5 0.006 

24 56 0.954 30 500 -10 60 200 5.8 0.009 

25 59 0.985 30 500 -8 25 300 5.4 0.008 

26 61 0.995 30 500 -140 200 250 5.3 0.006 

27 62 0.998 30 500 -3 9 350 5.5 0.009 

28 65 1.005 30 500 -50 155 400 5.6 0.007 

29 66 1.050 30 500 0 0 500 5.3 0.004 

30 69 1.035 30 500 -17 50 400 5.5 0.006 

31 70 0.984 30 500 -10 60 200 5.8 0.009 

32 72 0.980 30 500 -8 25 300 5.4 0.008 

33 73 0.991 30 500 -140 200 250 5.3 0.006 

34 74 0.958 30 500 -3 9 350 5.5 0.009 

35 76 0.943 30 500 -50 155 400 5.6 0.007 

36 77 1.006 30 500 0 0 500 5.3 0.004 

37 80 1.040 30 500 -17 50 400 5.5 0.006 

38 85 0.985 30 500 -10 60 200 5.8 0.009 

39 87 1.015 30 500 -8 25 300 5.4 0.008 

40 89 1.005 30 500 -140 200 250 5.3 0.006 
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Tabel c. Data Unit Pembangkit Pada Sistem IEEE 118 Bus (lanjutan) 
 

No Bus V Pmin Pmax Qmin Qmax a b c 

41 90 0.985 30 500 3 9 350 5.5 0.009 

42 91 0.980 30 500 -50 155 400 5.6 0.007 

43 92 0.993 30 500 0 0 500 5.3 0.004 

44 99 1.010 30 500 -17 50 400 5.5 0.006 

45 100 1.017 30 500 -10 60 200 5.8 0.009 

46 103 1.001 30 500 -8 25 300 5.4 0.008 

47 104 0.971 30 500 -140 200 250 5.3 0.006 

48 105 0.965 30 500 -3 9 350 5.5 0.009 

49 107 0.952 30 500 -50 155 400 5.6 0.007 

50 110 0.973 30 500 0 0 500 5.3 0.004 

51 111 0.980 30 500 -17 50 400 5.5 0.006 

52 112 0.975 30 500 -10 60 200 5.8 0.009 

53 113 0.993 30 500 -8 25 300 5.4 0.008 

54 116 1.005 30 500 -140 200 250 5.3 0.006 
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