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Abstrak

Pengelolaan energi listrik rumah tangga menjadi tantangan penting seiring meningkatnya kebutuhan energi
dan keterbatasan sumber daya. Penelitian ini mengusulkan pendekatan berbasis simulasi IoT untuk menga-
nalisis pola konsumsi energi, mendeteksi anomali, dan memberikan rekomendasi efisiensi energi tanpa per-
angkat fisik, menggunakan model hybrid LSTM-Attention. Dataset simulasi (14.400 sampel) dibangun dengan
EnergyPlus, divalidasi terhadap data riil, dan diolah untuk mengevaluasi performa model. Hasil menunjukk-
an akurasi 96%, recall 0.95 untuk anomali, dan F1-score 0.96, melampaui baseline LSTM (91.5%). Mekanisme
attention memprioritaskan power_usage_per_hour (bobot 0.47), meningkatkan deteksi anomali. Rekomenda-
si seperti penjadwalan ulang dan penggantian perangkat menghasilkan penghematan energi 20-40%. Dengan
waktu pelatihan 1,5 jam pada Google Colab, pendekatan ini menawarkan solusi skalabel dan hemat biaya untuk

pengelolaan energi berkelanjutan, dengan potensi pengujian riil dan peningkatan model di masa depan.

Kata kunci: Konsumsi Energi, Simulasi IoT, LSTM-Attention, Deteksi Anomali, Efisiensi Energi

Abstract

Household electrical energy management is becoming a critical challenge due to increasing energy demand
and resource constraints. This paper proposes an IoT simulation-based approach to analyze energy consump-
tion patterns, detect anomalies, and provide energy efficiency recommendations without physical devices, using
a hybrid LSTM-Attention model. A simulation dataset (14,400 samples) is built with EnergyPlus, validated aga-
inst real data, and processed to evaluate the model performance. The results show an accuracy of 96%, a recall
of 0.95 for anomalies, and an F1-score of 0.96, outperforming the baseline LSTM (91.5%). The attention mecha-
nism prioritizes power_usage_per_hour (weight 0.47), improving anomaly detection. Recommendations such
as rescheduling and device replacement result in 20-40% energy savings. With a training time of 1.5 hours on
Google Colab, this approach offers a scalable and cost-effective solution for sustainable energy management,

with potential for real-world testing and model enhancements in the future.

KeyWords: Energy Consumption, IoT Simulation, LSTM-Attention, Anomaly Detection, Energy Efficiency

1. Pendahuluan

Konsumsi energi listrik rumah tangga di Indonesia menyumbang besar terhadap total penggunaan energi
nasional [1]. Peningkatan ini dipicu oleh banyaknya perangkat elektronik (AC, lampu, dlL.) seiring pertum-
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buhan ekonomi dan urbanisasi [2]. Namun, ketidakefisienan sering terjadi karena kurangnya pemahaman
pola konsumsi harian, yang berdampak pada penghematan energi [3].

IoT, melalui smart meter, memungkinkan pemantauan dan optimalisasi energi secara real-time [4]. Na-
mun, implementasi fisik IoT terkendala biaya dan kompleksitas teknis, terutama di negara berkembang

[5].

Penelitian terdahulu telah mengeksplorasi berbagai aspek pemanfaatan IoT dalam pengelolaan energi.
Misalnya, Vishwakarma et al. [6] dan Ramani et al. [7] merancang sistem IoT untuk manajemen energi
rumah tangga, dengan fokus pada otomasi dan kontrol perangkat. Hossein Motlagh et al. [4] meninjau
aplikasi IoT di sektor energi, menyoroti efisiensi melalui integrasi data real-time. Dalam konteks lokal,
Adha et al. [1] menganalisis faktor efisiensi energi di rumah tangga Indonesia, sementara Basconcillo
dan Rimkute [2] meneliti pengaruh faktor sosial-ekonomi terhadap konsumsi listrik. Condon et al. [8]
mengembangkan sistem manajemen energi berbasis cloud-IoT dengan simulasi, sedangkan Kardi et al. [9]
menggunakan deep learning untuk deteksi anomali dalam konsumsi listrik. Goudarzi et al. [5] dan Hafeez
et al. [10] juga menawarkan pendekatan prediksi dan optimasi energi berbasis IoT.

Terdapat beberapa gap penelitian yang belum terpenuhi. Pertama, banyak studi bergantung pada perang-
kat IoT fisik, yang membatasi skalabilitas di wilayah dengan sumber daya terbatas [11]. Kedua, pendekatan
berbasis simulasi sebagai alternatif hemat biaya masih kurang dieksplorasi secara mendalam, meskipun be-
berapa penelitian seperti Vats et al. [12] telah mencoba analisis simulasi dalam konteks keamanan IoT [8].
Ketiga, integrasi analisis pola konsumsi, deteksi anomali, dan rekomendasi efisiensi dalam satu kerangka
simulasi jarang dilakukan [9]. Penelitian ini mengisi gap tersebut dengan menganalisis pola pengguna-
an energi menggunakan data simulasi IoT, sehingga tidak memerlukan perangkat fisik dan lebih mudah
diadopsi.

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis pola penggunaan energi listrik di rumah tangga melalui da-
taset simulasi yang merepresentasikan output IoT. Tujuan spesifiknya meliputi identifikasi tren konsumsi
harian, deteksi anomali penggunaan, dan penyusunan rekomendasi efisiensi energi. Dengan pendekatan
ini, penelitian diharapkan memberikan wawasan praktis bagi pengguna rumah tangga sekaligus menjadi
dasar pengembangan sistem [oT hemat biaya di masa depan.

2. Metode Penelitian

Penelitian ini mengusulkan pendekatan berbasis simulasi untuk menganalisis pola penggunaan energi lis-
trik di rumah tangga menggunakan data sintetik yang mereplikasi output sistem IoT, seperti smart meter.
Pendekatan ini dirancang untuk mengatasi keterbatasan implementasi IoT fisik dengan solusi hemat bia-
ya dan skalabel [4]. Proses penelitian mencakup pembangunan dan validasi dataset simulasi, analisis pola
konsumsi dan deteksi anomali menggunakan model hybrid LSTM-Attention, serta penyusunan rekomen-
dasi efisiensi energi dengan evaluasi kuantitatif.

2.1 Dataset Simulasi dan Validasi

Dataset sintetik dibangun untuk mencerminkan pola konsumsi energi rumah tangga tipikal di Indonesia
[1], dengan asumsi penggunaan perangkat umum (AC, lampu, TV) dan jadwal harian berdasarkan studi
lokal [1]. Fitur utama: t imestamp, power_usage (watt), device_count, dan power_usage_-
per_hour (W/jam), dihasilkan via EnergyPlus (14.400 sampel: 12.000 Normal, 2.400 Anomaly). Prepro-
cessing: dropna untuk pembersihan, MinMaxScaler untuk normalisasi, dan pembagian 80:20. Validasi
membandingkan power_usage_per_hour dengan data riil [8], mencapai korelasi Pearson 0.87. Na-
mun, simulasi ini kurang menangkap variabilitas nyata seperti gangguan listrik atau perilaku pengguna
yang tidak terduga, berpotensi membatasi generalisasi hasil di lapangan.

2.2 Arsitektur Model

Model hybrid LSTM-Attention menggabungkan LSTM (64 unit) [13] dengan attention untuk fokus pa-
da power_usage_per_hour [9]. Attention menghitung bobot «; dengan faktor 1.5 untuk fitur kunci
(korelasi 0.78), diikuti dense layer (128 ReLU, 1 sigmoid).
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Algorithm 1 Preprocessing dan Validasi Dataset Simulasi Energi

Require: Datasetsimulasi mentah (timestamp, power_usage, device_count, power_usage_per_hour), label (0: Normal, 1: Ano-
maly)
Ensure: Dataset tervalidasi dan diproses
1: Muat dataset menggunakan pandas
: Pembersihan: Hapus nilai null/negatif dengan dropna ()
: Bangun dataset simulasi dengan 12.000 sampel Normal dan 2.400 Anomaly menggunakan EnergyPlus
: Validasi: Bandingkan power_usage_per_hour dengan data riil [?], target korelasi > 0.85
: Bagi dataset menjadi 80% (11.520 sampel) untuk pelatihan dan 20% (2.880 sampel) untuk pengujian
: Normalisasi: Skala data ke [0, 1] menggunakan MinMaxScaler
: Simpan dataset dalam format kompatibel dengan TensorFlow
: return dataset tervalidasi

o ~No b wN

2.3 Pelatihan dan Evaluasi

Pelatihan dilakukan selama 200 epoch (batch size 32, Adam 0.001, binary cross-entropy) di Google Colab
(1,5 jam). Evaluasi menggunakan akurasi, presisi, recall, dan F1-score.

Algorithm 2 Pelatihan Model LSTM-Attention

Require: Dataset pelatihan, hyperparameter (epoch=200, batch_size=32, learning_rate=0.001)
Ensure: Model terlatih
1: Inisialisasi model dengan arsitektur:
- LSTM dengan 64 unit
- Attention dengan faktor skala 1.5 untuk power_usage_per_hour
- Dense layer (128 unit ReLU, output layer 1 unit sigmoid)
2: for epoch =1 hingga 200 do
3: Lakukan forward pass dan backward pass
4: Hitung kerugian dan akurasi pada data pelatihan
5.
6
7

Evaluasi pada 20% data validasi
if model saat ini lebih baik dari sebelumnya then
: Simpan model sebagai checkpoint terbaik
8: end if
9: end for
10: return Model terbaik setelah pelatihan

2.4 Rekomendasi Efisiensi Energi dan Evaluasi Kuantitatif

Rekomendasi (rule-based [10]) diuji: penjadwalan ulang dan penggantian perangkat.

Konsumsi Awal — Konsumsi Baru

Penghematan = X 100%, target > 10% (1)

Konsumsi Awal

2.5 Diagram Blok Metode

Diagram blok proses (seperti terlihat pada Gambar 1), analisis pola konsumsi energi berbasis simulasi
IoT. Proses dimulai dari pembangunan dataset simulasi menggunakan EnergyPlus (14.400 sampel), dilan-
jutkan dengan preprocessing untuk pembersihan dan normalisasi data, pemodelan dengan hybrid LSTM-
Attention yang memfokuskan pada fitur power_usage_per_hour, pelatihan selama 200 epoch, evalu-
asi performa model dengan metrik seperti akurasi dan F1-score, penyusunan rekomendasi efisiensi energi
berbasis aturan, hingga menghasilkan output berupa pola konsumsi, deteksi anomali, dan rekomendasi
efisiensi energi.

3. Hasil dan Pembahasan

Hasil analisis pola konsumsi energi listrik rumah tangga menggunakan pendekatan simulasi IoT dengan
model hybrid LSTM-Attention. Evaluasi dilakukan pada dataset simulasi tervalidasi (14.400 sampel), men-
cakup performa model dalam mendeteksi anomali, analisis komparatif, bobot fitur dari mekanisme atten-
tion, efektivitas rekomendasi efisiensi energi, dan dinamika pelatihan. Diskusi menyoroti implikasi praktis
dan keunggulan metode dibandingkan pendekatan sebelumnya.
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Preprocessing
Pembersihan (dropna),
Normalisasi (MinMaxScaler),
Pembagian 80:20

Dataset Simulasi
Data sintetik 30 hari
(14.400 sampel) dari EnergyPlus

Pelatihan
200 epoch, Adam 0.001,
Binary Cross-Entropy

Evaluasi
Akurasi, Presisi,
Recall, F1-Score

Output
Pola Konsumsi,
Deteksi Anomali,
Rekomendasi Efisiensi

Gambar 1. Diagram blok proses

3.1 Performa Model

Model LSTM-Attention
64 unit LSTM
Attention pada power usage
Dense 128 ReLU
Dense 1 Sigmoid

Rekomendasi
Rule-based: jadwal penggunaan,
penggantian perangkat

Model LSTM-Attention diuji untuk mengklasifikasikan pola konsumsi energi menjadi Normal dan Anoma-
ly pada set pengujian (2.880 sampel). Proses ini bertujuan mengevaluasi kemampuan model dalam mende-
teksi lonjakan penggunaan energi yang tidak wajar, yang penting untuk optimasi energi rumah tangga [9].
Pelatihan selama 200 epoch dengan optimizer Adam menghasilkan konvergensi stabil, dan metrik seperti
akurasi, presisi, recall, dan F1-score digunakan untuk mengukur performa. Hasilnya, model menunjukk-
an akurasi tinggi dan kemampuan deteksi anomali yang robust, sebagaimana ditunjukkan dalam Tabel 1

berikut.

Tabel 1. Laporan Klasifikasi Model LSTM-Attention

Kelas Presisi Recall F1-Score Support
Normal 0.98 0.96 0.97 2400
Anomaly 0.92 0.95 0.93 480
Akurasi - - 0.96 2880

Kurva ROC Model LSTM-Attention

0.8 4

0.6

0.4 4

True Positive Rate (TPR)

0.24

—— Kurva ROC (AUC = 0.99)
-~ Random Guess

0.0+

T T T
0.4 0.6 0.8

False Positive Rate (FPR)

T
0.0 0.2

Gambar 2. ROC Model LSTM-Attention

10

Gambar 2 menunjukkan model LSTM-Attention memiliki AUC 0.97, konsisten dengan recall 0.95 untuk
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Anomaly (Tabel 1), menandakan deteksi lonjakan energi yang akurat meski dataset tidak seimbang (2.400
Normal vs. 480 Anomaly). Namun, AUC <1 mengindikasikan beberapa false positives, yang dapat diper-
baiki dengan penyesuaian ambang batas atau penyeimbangan data [11]. Karena pengujian hanya pada
data simulasi, performa di dunia nyata mungkin terpengaruh oleh faktor eksternal seperti variasi perilaku
pengguna (misalnya penggunaan AC tak terjadwal), kondisi perangkat tua, atau gangguan teknis (pema-
daman listrik), yang tidak tercakup dalam simulasi. Meski demikian, performa ini mendukung rekomendasi
efisiensi energi dengan kepercayaan tinggi [10], dengan catatan perlunya validasi data aktual.

3.2 Analisis Komparatif

Untuk menilai keunggulan model LSTM-Attention, performanya dibandingkan dengan metode lain seper-
ti rata-rata bergerak, baseline LSTM [13], dan GRU (Gated Recurrent Unit) [14]. Rata-rata bergerak, sebagai
pendekatan statistik sederhana, mendeteksi puncak konsumsi dengan akurasi terbatas [1]. Baseline LSTM
menawarkan pemodelan temporal tanpa fokus fitur spesifik [15], sedangkan GRU, dengan struktur yang
lebih ringan, sering digunakan untuk efisiensi komputasi namun kurang menangkap dependensi jang-
ka panjang [14]. Perbandingan pada dataset yang sama (14.400 sampel) menunjukkan LSTM-Attention
unggul, terutama berkat mekanisme attention. Sebagai data pendukung, pengujian GRU pada subset data
(2.880 sampel) menghasilkan akurasi 93%, lebih baik dari baseline LSTM (91.5%) tetapi di bawah LSTM-
Attention (96%), karena GRU tidak memprioritaskan fitur kunci seperti power_usage_per_hour. Ta-
bel 2 berikut mengkonfirmasi keunggulan model usulan, memberikan wawasan bahwa integrasi attention
lebih efektif untuk analisis energi rumah tangga dibandingkan pendekatan berbasis GRU atau statistik.

Tabel 2. Perbandingan Performa dengan Metode Lain

Metode Akurasi (%) Presisi (%) Recall (%) F1-Score (%)
Rata-rata Bergerak 85.0 88.0 80.0 84.0
Baseline LSTM [13] 91.5 93.0 89.0 91.0
LSTM-Attention (Usulan) 96.0 96.0 95.0 96.0

3.3 Pentingnya Fitur via Mekanisme Attention

Mekanisme attention memfokuskan model pada power_usage_per_hour, yang berkorelasi tinggi de-
ngan anomali (0.78) dibandingkan timestamp (0.15) atau device_count (0.18) [11]. Bobot ini (0.47, Gam-
bar 3) mencerminkan relevansi praktis: konsumsi per jam langsung terkait penggunaan perangkat intensif
seperti AC atau heater, yang sering menyebabkan lonjakan energi di rumah tangga. Misalnya, penggunaan
AC 1PK selama 1 jam (0.74 kWh) lebih signifikan dibandingkan jumlah perangkat aktif (device_count),
yang tidak selalu mencerminkan intensitas konsumsi. Ini meningkatkan interpretabilitas dibandingkan
LSTM tradisional [16].

Bobot Fitur dari Mekanisme Attention
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Gambar 3. Bobot Fitur dari Mekanisme Attention
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3.4 Evaluasi Kuantitatif Rekomendasi Efisiensi Energi

Rekomendasi efisiensi energi dihasilkan berdasarkan deteksi anomali dengan strategi rule-based [10], se-
perti penjadwalan ulang penggunaan perangkat dan penggantian perangkat hemat energi. Efektivitasnya
diukur dengan simulasi ulang pada EnergyPlus, menghitung penghematan energi dalam kWh dan persen-
tase. Tabel 3 berikut merangkum hasil pada sampel anomali (480 sampel), menunjukkan bahwa kombinasi
strategi memberikan penghematan maksimal, konsisten dengan pendekatan IoT pintar [17].

Tabel 3. Penghematan Energi dari Rekomendasi

Rekomendasi Konsumsi Awal (kWh)  Konsumsi Baru (kWh)  Penghematan (%)
Penjadwalan Ulang 125 9.0 28.0
Penggantian Perangkat 12.5 10.0 20.0
Kombinasi 12,5 7.5 40.0

Perbandingan Penghematan Energi dari Strategi Rekomendasi
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Penjadwalan Ulang Penggantian Perangkat Kombinasi

Strategi Rekomendasi

Gambar 4. Perbandingan Penghematan Energi dari Strategi Rekomendasi

3.5 Analisis Pelatihan dan Validasi

Proses pelatihan model divisualisasikan pada Gambar 5, menunjukkan penurunan kerugian dari 0.69 ke
0.03 dan peningkatan akurasi hingga 97% setelah 150 epoch. Validasi menegaskan generalisasi yang baik
dengan akurasi 96%, mendukung efisiensi metode dibandingkan pendekatan prediksi real-time [18].

Selama 200 epoch. Sisi kiri menunjukkan penurunan loss training dan validasi dari 0.7 ke bawah 0.1, meng-
indikasikan konvergensi yang baik. Sisi kanan menunjukkan peningkatan akurasi training dan validasi

dari 0.60 ke 0.95, stabil setelah 150 epoch, mencerminkan kemampuan model dalam mengklasifikasikan
pola konsumsi energi secara akurat.

Hasil menunjukkan bahwa model LSTM-Attention efektif dalam analisis pola konsumsi dan deteksi ano-
mali, dengan penghematan energi yang signifikan. Keunggulan ini didukung oleh simulasi IoT yang hemat
biaya [6], namun pengujian pada data riil diperlukan untuk validasi lebih lanjut.

3.6 Analisis Pola Konsumsi Harian

Untuk memahami karakteristik konsumsi energi, analisis pola harian dilakukan pada sampel Normal dan
Anomaly. Gambar 6 menunjukkan konsumsi energi per jam selama 24 jam untuk kedua kelas. Pola Nor-
mal stabil dengan puncak pada malam hari (20:00), konsisten dengan kebiasaan rumah tangga Indonesia
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Gambar 5. Grafik performa pelatihan model LSTM-Attention

[1].Pola Anomaly menunjukkan lonjakan pada siang hari (14:00), kemungkinan akibat penggunaan per-
angkat berat seperti AC tanpa jadwal. Sebagai studi kasus, simulasi pada rumah tangga dengan 3 AC dan 5
lampu LED menunjukkan lonjakan 2 kWh pada 14:00, yang terdeteksi sebagai anomali (probabilitas 0.92).
Penjadwalan ulang penggunaan AC mengurangi konsumsi sebesar 25%. Analisis ini, dibandingkan dengan
pendekatan statistik sederhana [1], menegaskan pentingnya deteksi anomali untuk efisiensi energi [4].

Pola Konsumsi Energi Harian (Normal vs. Anomaly)
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=¥= Anomaly
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Gambar 6. Pola konsumsi energi harian

Gambar 6untuk sampel Normal dan Anomaly selama 24 jam. Pola Normal menunjukkan konsumsi sta-
bil dengan puncak pada malam hari, sedangkan pola Anomaly menunjukkan lonjakan pada siang hari,
mengindikasikan potensi ketidakefisienan yang dapat diatasi dengan rekomendasi.

4. Kesimpulan

Penelitian ini berhasil menganalisis pola konsumsi energi rumah tangga melalui simulasi IoT dan model
LSTM-Attention, mencapai akurasi 96%, recall 0.95 untuk anomali, dan penghematan energi hingga 40%
melalui rekomendasi seperti penjadwalan ulang dan penggantian perangkat, sekaligus memperkaya infor-
matika dan manajemen energi dengan pendekatan hemat biaya yang mengurangi ketergantungan pada
perangkat fisik mahal. Model LSTM-Attention yang interpretable meningkatkan pemahaman pola kon-
sumsi energi, relevan untuk pengembangan smart home di negara berkembang, mendukung kebijakan
energi berkelanjutan dengan solusi skalabel, dan memberikan alternatif bagi penelitian berbasis IoT fisik
yang mahal [4]. Namun, dataset sintetik (meski tervalidasi [8]) dan ketidakseimbangan data (2.400 Normal
vs. 480 Anomaly) dapat membatasi generalisasi di dunia nyata [11], sementara rekomendasi rule-based ku-
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rang adaptif dibandingkan metode pembelajaran mesin [10]. Untuk penelitian lanjutan, pengujian model
dapat dilakukan dengan mengumpulkan data riil dari 50-100 rumah tangga Indonesia selama 3 bulan gu-
na memvalidasi performa dalam kondisi aktual; teknik SMOTE dapat digunakan untuk menyeimbangkan
dataset, lalu membandingkan performa sebelum dan sesudah penyeimbangan; algoritma reinforcement
learning dapat dikembangkan untuk rekomendasi dinamis, diuji pada simulasi EnergyPlus dengan varia-
si penggunaan perangkat [16]; serta model dapat diintegrasikan ke smart meter berbasis cloud untuk uji
coba skala kecil (10 rumah) demi evaluasi real-time [6].
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