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ABSTRAK 
Penelitian ini mengembangkan model prediksi beban PLTU menggunakan algoritma Random Forest dengan proses 

tuning hyperparameter melalui grid search untuk memperoleh konfigurasi optimal, yaitu n_estimators 200, max_depth 

30, min_samples_split 10, dan min_samples_leaf 2. Model dilatih dan diuji menggunakan data historis dan data eksternal 

sebanyak 4.149 sampel, menghasilkan performa prediksi yang sangat baik dengan nilai MAE sebesar 0,6517, RMSE 

1,4305, dan R-squared 0,9650. Hasil visualisasi scatter plot menunjukkan prediksi yang akurat dengan sebagian besar titik 

dekat garis ideal. Model ini membuktikan kemampuan generalisasi dan reliabilitas yang tinggi dalam memprediksi beban 

PLTU, sehingga dapat digunakan efektif dalam monitoring dan pengelolaan operasional pembangkit listrik. 

 

Kata Kunci: Random Forest, Prediksi Beban, PLTU, Machine Learning, Hyperparameter Tuning, MAE, RMSE, R-

squared, Generalisasi Model, Monitoring Pembangkit 
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PENDAHULUAN  
Pembangkit Listrik Tenaga Uap (PLTU) merupakan salah satu sumber utama pembangkit listrik di 

Indonesia yang memberikan kontribusi signifikan terhadap pasokan energi nasional. PLTU Ombilin, 

dengan kapasitas 2 × 100 MW, berperan penting dalam menjaga keandalan sistem kelistrikan di 

wilayah Sumatera Barat. Namun, efisiensi operasional PLTU, khususnya pada komponen boiler, 

masih menjadi tantangan utama yang perlu diatasi untuk mendukung keberlanjutan dan 

penghematan energi. Kinerja boiler yang optimal sangat menentukan efisiensi siklus termal 

pembangkit, dimana kehilangan energi yang terjadi dapat menyebabkan pemborosan bahan bakar 

dan peningkatan emisi gas rumah kaca. Oleh karena itu, analisis dan optimalisasi kinerja boiler 

menjadi fokus penelitian yang dapat memberikan dampak besar pada efisiensi dan lingkungan. 

Dalam era digitalisasi dan industri 4.0, penerapan teknologi machine learning telah berkembang 

pesat dalam bidang pengelolaan energi dan otomasi industri. Algoritma machine learning mampu 

mengenali pola pada data operasional yang kompleks dan memberikan prediksi atau rekomendasi 

yang akurat untuk meningkatkan efisiensi sistem. Khususnya, algoritma Random Forest menjadi 

pilihan populer karena kemampuannya dalam menangani data non-linear, mengurangi risiko 

overfitting, dan memberikan interpretasi yang dapat digunakan untuk analisis sensitivitas variabel. 

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis kinerja boiler pada PLTU Ombilin berdasarkan variabel 

operasional menggunakan model machine learning Random Forest. Dengan mengolah data historis 

operasional yang telah melalui praproses dan tuning hyperparameter, diharapkan model ini dapat 

https://joecy.org/index.php/joecy
mailto:journaljoecy@gmail.com
https://issn.lipi.go.id/terbit/detail/20211008560887211
https://issn.lipi.go.id/terbit/detail/20211008560887211
mailto:devkymeinaldifernanda@gmail.com
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0


 

19239 | Journal of Innovative and Creativity , 5(2) 2025 

memberikan prediksi yang akurat, mengidentifikasi faktor-faktor penting yang mempengaruhi 

efisiensi boiler, serta mendukung pengambilan keputusan yang lebih efisien dan berkelanjutan. 

Nomenklatur 
a. m˙bakarm˙bakar: Laju aliran massa bahan bakar (kg/s) 
b. m˙uapm˙uap: Laju aliran massa uap (kg/s) 
c. LHVLHV: Lower Heating Value bahan bakar (Kj/kg) 
d. huaphuap: Entalpi uap keluar (Kj/kg) 
e. hairhair: Entalpi air keluar (Kj/kg) 
f. QlossQloss: Kehilangan panas pada boiler (kW) 
g. MAE: Mean Absolute Error 
h. RMSE: Root Mean Square Error 
i. R²: Koefisien Determinasi 
j. nestimatorsnestimators: Jumlah pohon dalam model Random Forest 
k. max_depthmax_depth: Kedalaman maksimum pohon keputusan 
l. min_samples_splitmin_samples_split: Jumlah minimum sampel untuk membagi simpul 
m. min_samples_leafmin_samples_leaf: Jumlah minimum sampel pada daun pohon 

 

Penelitian ini mengkaji kinerja boiler pada PLTU Ombilin melalui analisis variabel operasional 

menggunakan model machine learning berbasis algoritma Random Forest. Studi dilakukan dengan 

mengumpulkan data historis operasional yang mencakup parameter penting seperti tekanan uap, 

temperatur uap, laju aliran massa uap, tekanan udara dan air, serta konsumsi bahan bakar. Data ini 

telah dibersihkan dan dinormalisasi menggunakan metode Min-Max Scaler untuk meningkatkan 

performa model. Model Random Forest dikembangkan dan dioptimasi melalui tuning 

hyperparameter dengan pendekatan grid search, menghasilkan konfigurasi terbaik pada parameter 

n_estimators sebesar 200, max_depth 30, min_samples_split 10, dan min_samples_leaf 2. Evaluasi 

performa model pada data pelatihan mencapai nilai Mean Absolute Error (MAE) 0,659, Root Mean 

Square Error (RMSE) 0,942, dan koefisien determinasi (R²) sebesar 0,9744, yang menunjukkan 

tingkat akurasi prediksi yang sangat tinggi. 

Pengujian pada data eksternal sebanyak 4.149 sampel mengonfirmasi kemampuan generalisasi model 

dengan nilai MAE 0,6517, RMSE 1,4305, dan R² 0,9650, menunjukkan kestabilan dan keandalan 

model dalam menghadapi variasi data baru. Visualisasi hasil melalui scatter plot memperlihatkan 

bahwa sebagian besar titik prediksi berada sangat dekat dengan garis ideal, menandakan model 

mampu melakukan prediksi yang akurat dan dapat diandalkan dalam monitoring kinerja operasional 

boiler. 

Analisis sensitivitas model mengidentifikasi variabel-variabel utama yang mempengaruhi efisiensi 

boiler, seperti tekanan dan temperatur uap, laju aliran uap dan air, serta konsumsi bahan bakar. 

Penerapan model ini dapat membantu operator PLTU dalam mengambil keputusan operasional 

yang lebih cepat, akurat, dan mendukung peningkatan efisiensi energi serta pengurangan emisi. Studi 

ini juga menghasilkan framework tata kelola data dan standar validasi model sesuai dengan best 

practice industri sebagai landasan implementasi machine learning di lingkungan pembangkit listrik 

berbasis boiler. Penelitian ini membuktikan bahwa integrasi teknologi machine learning dengan data 

operasional dapat memberikan solusi efektif untuk meningkatkan kinerja boiler PLTU, mendukung 

transisi energi yang lebih berkelanjutan dan pengelolaan pembangkit listrik yang lebih adaptif dan 

efisien

TUJUAN PENELITIAN 
1. Menganalisis kinerja boiler PLTU Ombilin berdasarkan data historis variabel operasional. 

2. Mengidentifikasi variabel operasional yang paling mempengaruhi Beban yang dihasilkan. 

3. Menerapkan algoritma Random Forest untuk memprediksi Beban yang dihasilkan 

4. Mengidentifikasi faktor utama yang mempengaruhi perfoma boiler berdasarkan analisis Random 

Forest. 
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METODE PENELITIAN 
Metode penelitian eksperimen adalah metode penelitian yang dilakukan dengan percobaan, yang 

merupakan metode kuantitatif, digunakan untuk mengetahui pengaruh variable independent 

(treatment/perlakuan) terhadap variable dependen (hasil) dalam kondisi yang terkendalikan. Kondisi 

dikendalikan agar tidak ada variable lain (selain variable treatment) yang mempengaruhi variable 

dependen. Agar kondisi dapat dikendalikan, maka dalam penelitian eksperimen menggunakan 

kelompok control. Penelitian ini menggunakan pendekatan machine learning berbasis algoritma 

Random Forest untuk menganalisis kinerja boiler pada PLTU Ombilin berdasarkan variabel 

operasional. Data historis operasional yang relevan dikumpulkan, kemudian melalui proses 

pembersihan termasuk penghapusan data duplikat, imputasi nilai hilang, dan identifikasi outlier. 

Data yang telah bersih selanjutnya dinormalisasi menggunakan metode Min-Max Scaler untuk 

menyamakan skala variabel dalam rentang 0 hingga 1, yang bertujuan meningkatkan stabilitas dan 

performa model. Hyperparameter Random Forest dituning menggunakan grid search dengan cross-

validation untuk menemukan kombinasi optimal yang meminimalkan kesalahan prediksi dan 

mencegah overfitting. 

Studi ini terdiri dari beberapa tahap utama, yakni pengumpulan dan persiapan data, pembangunan 

dan optimasi model Random Forest, evaluasi model menggunakan metrik kinerja seperti Mean 

Absolute Error (MAE), Root Mean Square Error (RMSE), dan koefisien determinasi (R-squared), 

serta analisis sensitivitas terhadap variabel operasional boiler. Visualisasi hasil prediksi dilakukan 

untuk memvalidasi kemampuan model dalam merepresentasikan data aktual. Selanjutnya, model 

diuji pada dataset eksternal untuk menguji kemampuan generalisasi dan kehandalan prediksi dalam 

kondisi nyata.         

Analisis statistik deskriptif diterapkan pada variabel operasional untuk memahami karakteristik 

seperti rentang nilai minimum, maksimum, dan nilai rata-rata. Indeks Gini digunakan dalam proses 

pemisahan atribut untuk membangun pohon keputusan dalam Random Forest, dimana impurity dan 

perbedaan nilai Gini dihitung sebagai dasar pemilihan split terbaik. Korelasi antar variabel dianalisis 

untuk mengidentifikasi hubungan yang signifikan antara parameter operasional dan efisiensi boiler. 

Metrik evaluasi prediksi seperti MAE, RMSE, dan R-squared digunakan untuk mengukur akurasi 

dan kemampuan model dalam menjelaskan variasi data beban. Pendekatan ini memastikan model 

bukan hanya akurat pada data pelatihan, tetapi juga dapat diaplikasikan secara efektif pada data baru 

di lapangan.

HASIL DAN PEMBAHASAN  
Data untuk penelitian ini diambil dari ruang kontrol boiler di Pembangkit Listrik Tenaga Uap 

(PLTU) Ombilin, di mana operator secara rutin mengumpulkan data operasional harian sebagai 

laporan. Variabel yang dicatat meliputi arus motor fan (Ampere), tekanan uap jenuh (Bar), suhu uap 

utama (°C), tekanan uap utama (Bar), laju aliran uap (t/h), jumlah air tambahan (t), aliran air (t/h), 

tekanan air umpan (Bar), total batu bara (t/h), jumlah udara pembakaran (Nm³/h), suhu udara 

masuk (°C), suhu gas buang (°C), dan beban (MW). Pemilihan variabel ini berdasarkan literatur yang 

menyatakan bahwa parameter-parameter tersebut berperan penting dalam kinerja dan efisiensi 

boiler. Tekanan dan suhu uap utama sangat mempengaruhi efisiensi termal, sementara laju aliran uap 

dan aliran air terkait langsung dengan kebutuhan energi dan output daya. Arus motor fan dan jumlah 

udara pembakaran menunjukkan efisiensi pembakaran dalam ruang bakar, dan suhu gas buang 

digunakan untuk menilai kehilangan energi melalui cerobong. Beban dalam megawatt dipilih sebagai 

variabel target karena mencerminkan performa keseluruhan sistem pembangkit. Dengan total 13 

variabel, penelitian ini bertujuan menganalisis secara komprehensif dinamika operasional boiler di 

PLTU Ombilin.
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Tabel 1. Variabel Boiler PLTU Ombilin 

 

Data boiler dinormalisasi menggunakan metode Min-Max Scaler untuk mengubah nilai-nilai dataset 

menjadi rentang seragam antara 0 dan 1. Normalisasi ini umum diterapkan dalam prediksi beban 

(MW) karena dapat meningkatkan kinerja model machine learning dengan mencegah masalah 

gradien yang besar akibat perbedaan skala variabel. Selain itu, normalisasi memastikan bahwa model 

tidak hanya memprioritaskan variabel dengan skala besar, tetapi juga memberikan perhatian 

seimbang pada variabel dengan skala kecil, sehingga secara keseluruhan meningkatkan efektivitas 

model dalam melakukan prediksi. 

 

Gambar 1. Ilustrasi normalisasi dengan metode Min-MaxScaler 
 

 

Gambar scatter plot berikut memperlihatkan perbandingan data sebelum dan sesudah normalisasi. 

Pada grafik sebelah kiri (Original), variabel laju aliran uap (t/h) diplot terhadap tekanan uap jenuh 

(Bar) dengan nilai beban (MW) ditampilkan menggunakan warna, di mana sebagian besar data 

berada pada laju aliran uap 200–350 t/h dan tekanan uap jenuh 60–100 Bar, serta menunjukkan 

kecenderungan peningkatan beban yang sejalan dengan kenaikan kedua variabel tersebut. Setelah 

normalisasi (grafik kanan), nilai variabel dikonversi ke rentang 0 hingga 1, namun pola distribusi 

antar variabel tetap terjaga, menandakan struktur hubungan yang konsisten. Normalisasi ini sangat 

penting terutama untuk algoritma machine learning yang sensitif terhadap skala data, seperti k-

Nearest Neighbor, Support Vector Machine, dan Neural Networks, karena memungkinkan model 

mengenali pola dengan lebih optimal tanpa dominasi variabel tertentu akibat perbedaan satuan atau 

skala. 

Sebelum melatih model, dilakukan analisis korelasi untuk mengetahui hubungan antara beban yang 

dihasilkan dan parameter-parameter boiler. Analisis korelasi ini menggunakan metode Pearson, 

sebuah teknik statistik yang mengukur sejauh mana dua variabel memiliki hubungan linier satu sama 

lain dengan menghasilkan koefisien korelasi (r) yang berkisar antara -1 hingga 1. Nilai r yang 

mendekati 1 menunjukkan korelasi positif sempurna, artinya kedua variabel meningkat secara 

bersamaan. Nilai r yang mendekati -1 menunjukkan korelasi negatif sempurna, di mana kenaikan 
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pada satu variabel diikuti oleh penurunan pada variabel lainnya. Sedangkan nilai r mendekati 0 

menunjukkan tidak adanya hubungan linier antara kedua variabel. 

 

 

Gambar 2. Heatmap Korelasi Person Beban (MW) dengan parameter Boiler 

 

Heatmap korelasi Pearson menggambarkan hubungan antar variabel operasional pada sistem 

pembangkit listrik PLTU, di mana beberapa variabel menunjukkan korelasi kuat terhadap beban 

(MW) seperti tekanan uap jenuh (r = 0,81), tekanan uap utama (r = 0,78), laju aliran uap (r = 0,82), 

tekanan air umpan (r = 0,82), dan aliran air (r = 0,77). Korelasi ini mengindikasikan bahwa 

peningkatan tekanan dan aliran fluida dalam sistem berkontribusi pada peningkatan energi uap dan 

daya listrik yang dihasilkan, sesuai dengan prinsip termodinamika siklus Rankine. Sebaliknya, jumlah 

udara pembakaran memiliki korelasi negatif terhadap beban (-0,17), yang menjelaskan bahwa 

peningkatan jumlah udara secara berlebihan dapat menyebabkan heat loss melalui gas buang 

sehingga menurunkan efisiensi boiler dan output energi efektif. Oleh karena itu, pengaturan jumlah 

udara pembakaran perlu dioptimalkan agar efisiensi tetap tinggi dan beban stabil. 

Model machine learning dalam penelitian ini dibangun menggunakan algoritma Random Forest 

Regressor, sebuah metode ensemble learning yang menggabungkan banyak pohon keputusan untuk 

mengolah data non-linear dan mengurangi risiko overfitting. Model ini dilatih menggunakan data 

operasional PLTU yang mencakup tekanan, suhu, aliran fluida, dan parameter pembakaran untuk 

memprediksi beban pembangkitan (MW). Proses pengembangan model dilakukan secara sistematis, 

mulai dari pemilihan fitur, normalisasi data, pembagian data menjadi set latihan dan uji, hingga 

tuning hyperparameter. Arsitektur Random Forest terdiri dari beberapa pohon keputusan yang 

dibangun secara acak dari subset data dan fitur, di mana prediksi akhir merupakan rata-rata dari 

seluruh hasil pohon tersebut (bagging). 

 

Metode Nama Parameter Pengaturan Parameter 

DT Maximal Depth 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,15,20,25,30 

RF Number of tree 20,50,80,110,140,150 

Maximal Depth 5,10,15,25,30 

ANN Training Cycle 10.000,20.000,30.000, 40.000 

Learning Rate 0,001, sd 0,1 

Momentum 0,1 sd 1 

Neuron Hidden Layer 1 5, 10, 15, 20, 25, 30, 40, 50 

Neuron Hidden Layer 2 5, 10, 15, 20, 25, 30, 40, 50 

Tabel 2. Nilai Hyperparameter 
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Dalam pembangunan model, akan dilakukan proses tuning hyperparameter untuk meningkatkan 

akurasi dan efisiensi model, di mana hasil dari kombinasi tuning ini akan dianalisis guna menentukan 

konfigurasi terbaik meskipun hasil tersebut belum disajikan pada tahap ini. Hyperparameter yang 

merupakan parameter eksternal yang ditetapkan sebelum pelatihan memegang peran penting dalam 

menentukan struktur dan perilaku model, sehingga penelitian ini akan mengeksplorasi berbagai 

kombinasi nilai hyperparameter dengan tujuan mencegah overfitting melalui evaluasi menggunakan 

metrik R-squared, MAE, dan RMSE. 

 

No N_ 

estimators 

Max_ 

depth 

Min_ 

samples_split 

Min_ 

samples_ 

leaf 

MAE RMSE R-

squared 

1 100 None 2 1 0,657 1,012 0,970 

2 200 None 2 1 0,657 0,995 0,971 

3 300 None 2 1 0,657 1,004 0,970 

4 400 None 2 1 0,658 1,009 0,970 

Tabel 3. Perbandingan Matriks model dengan variasi n_estimators 

 

No N_ 

Estimators 

Max_ 

Depth 

Min_ 

samples_ 

split 

Min_ 

samples_ 

leaf 

MAE RMSE R-

Squared 

1 200 None 2 1 0,657 0,995 0,971 

2 200 10 2 1 0,692 1,023 0.969 

3 200 20 2 1 0,657 1.001 0.9712 

4 200 30 2 1 0,658 0,998 0,9714 

Tabel 4. Perbandingan Matriks model dengan variasi max_depth 

 

 

No N_ 

estimators 

Max_ 

depth 

Min_ 

samples_ 

split 

Min_ 

samples_ 

leaf 

MAE RMSE R-

squared 

1 200 30 2 1 0,658 0,998 0,971 

2 200 30 5 1 0,656 0.978 0.9724 

3 200 30 10 1 0,667 0.964 0.9732 

4 200 30 17 1 0,687 0.970 0.9728 

Tabel 5. Perbandingan Matriks model dengan variasi Min_samples_split 

 

No N_ 

estimators 

Max_ 

depth 

Min_ 

samples_ 

split 

Min_ 

samples_ 

leaf 

MAE RMSE R-

squared 

1 200 30 10 1 0,657 0,964 0,9732 

2 200 30 10 2 0,659 0,942 0.9744 

3 200 30 10 4 0,665 0.946 0.9742 

4 200 30 10 6 0,683 0.973 0.972 

Tabel 6. Perbandingan Matriks model dengan variasi min_samples_leaf 

 

Hasil tuning menunjukkan bahwa nilai MAE tetap stabil di rentang 0,657–0,658 yang menandakan 

kesalahan absolut rata-rata model relatif konsisten di seluruh variasi jumlah pohon, dengan RMSE 

antara 0,995 hingga 1,012 dan R-squared berkisar pada 0,970 hingga 0,971. Konfigurasi dengan 
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n_estimators = 200 memberikan performa terbaik dengan MAE 0,657, RMSE terendah 0,995, dan 

R² tertinggi 0,971. Setelah menetapkan n_estimators 200 sebagai nilai optimal, tuning dilanjutkan 

pada parameter max_depth yang mengatur kedalaman maksimum pohon keputusan, penting untuk 

mengendalikan kompleksitas model dan mencegah overfitting sambil menangkap pola data. 

Pengujian variasi max_depth dengan min_samples_split = 2 dan min_samples_leaf = 1 

menunjukkan bahwa max_depth 30 memberikan hasil terbaik dengan R² 0,9714 dan RMSE 0,998, 

meskipun perbedaan performa antar variasi kecil, sehingga max_depth 30 dianggap sebagai 

konfigurasi optimal berikutnya. Selanjutnya, tuning min_samples_split diuji pada nilai 2, 5, 10, dan 

17 dengan min_samples_leaf tetap 1, dimana nilai 10 memberikan performa terbaik (R² 0,9732, 

RMSE 0,964, MAE 0,667), meskipun MAE sedikit lebih tinggi dibanding 5, namun peningkatan R² 

menunjukkan kemampuan model menjelaskan variasi data dengan lebih baik sehingga nilai 10 dipilih 

sebagai kompromi terbaik antara kesalahan prediksi dan generalisasi. Tuning terakhir pada 

min_samples_leaf dengan pengujian nilai 1, 2, 4, dan 6 menunjukkan min_samples_leaf = 2 sebagai 

konfigurasi terbaik dengan R² 0,9744, RMSE 0,942, dan MAE 0,659, memberikan keseimbangan 

optimal antara akurasi dan kemampuan generalisasi model serta mengurangi risiko overfitting akibat 

daun dengan sampel kecil. 

Setelah melakukan tuning hyperparameter dengan metode grid search, ditemukan kombinasi 

parameter terbaik untuk model Random Forest Regressor, yaitu n_estimators 200, max_depth 30, 

min_samples_split 10, dan min_samples_leaf 2, dengan random_state 42 untuk memastikan 

konsistensi hasil. Model kemudian dilatih menggunakan data historis beban PLTU dan dievaluasi 

performanya pada data uji, menghasilkan nilai Mean Absolute Error (MAE) 0,659, RMSE 0,942, 

serta koefisien determinasi (R-squared) 0,9744 yang menunjukkan kemampuan model menjelaskan 

97,44% variasi data beban aktual dengan akurasi tinggi. Untuk memperkuat analisis, dilakukan 

visualisasi scatter plot antara nilai aktual dan prediksi beban, yang memperlihatkan mayoritas titik 

prediksi sangat dekat dengan garis ideal (y = x), sehingga dapat disimpulkan bahwa model Random 

Forest yang dioptimasi ini mampu memberikan prediksi beban yang akurat dan handal untuk 

keperluan monitoring maupun peramalan performa operasional PLTU. 

 

 

Gambar 3. Visualisasi grafik latihan model aktual vs beban 
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Gambar tersebut memperlihatkan grafik scatter plot yang memetakan nilai beban aktual pada sumbu 

X dan beban hasil prediksi model Random Forest pada sumbu Y, di mana titik-titik biru mewakili 

hasil prediksi model terhadap data uji, dan garis merah putus-putus menunjukkan garis ideal (y = x) 

yang mencerminkan kondisi prediksi sempurna. Sebagian besar titik prediksi berada sangat dekat 

dengan garis ideal, menandakan performa model yang sangat baik dalam memprediksi beban, 

meskipun terdapat beberapa outlier terutama pada beban di atas 70 MW dan di bawah 50 MW. 

Penyebaran titik yang simetris terhadap garis ideal juga menunjukkan tidak adanya bias signifikan 

baik overestimasi maupun underestimasi secara konsisten. Evaluasi model sebelumnya mendukung 

temuan ini dengan nilai MAE 0,659, RMSE 0,942, dan R-squared 0,9744, yang mengindikasikan 

model mampu menjelaskan 97,44% variasi beban aktual. Dapat disimpulkan bahwa model Random 

Forest yang telah dioptimasi ini memberikan prediksi beban PLTU yang akurat dan layak digunakan 

sebagai dasar dalam pengambilan keputusan operasional pembangkit listrik. 

Setelah model Random Forest dilatih dengan kombinasi hyperparameter optimal yaitu n_estimators 

200, max_depth 30, min_samples_split 10, min_samples_leaf 2, dan random_state 42, model diuji 

menggunakan data eksternal sebanyak 4.149 sampel untuk mengevaluasi kemampuan 

generalisasinya. Evaluasi menghasilkan nilai Mean Absolute Error (MAE) 0,6517, Root Mean 

Squared Error (RMSE) 1,4305, dan koefisien determinasi (R-squared) 0,9650, yang menunjukkan 

rata-rata kesalahan absolut dan kesalahan kuadrat relatif kecil serta kestabilan prediksi terhadap 

outlier, sementara nilai R² menunjukkan bahwa model mampu menjelaskan sekitar 96,5% variasi 

beban aktual, menandakan kemampuan prediktif yang sangat baik dan dapat diandalkan. Hasil ini 

konsisten dengan penelitian terdahulu, seperti studi Blackburn et al. (2022) yang menggunakan 

optimasi machine learning GRU dan mencapai peningkatan efisiensi termal boiler dengan kesalahan 

prediksi rendah, serta penelitian Qiao et al. (2020) yang menunjukkan performa tinggi model 

Random Forest dengan R² di atas 0,90 dalam memodelkan sistem pembakaran boiler. Oleh karena 

itu, temuan penelitian ini menguatkan bukti bahwa algoritma Random Forest efektif dalam 

memodelkan hubungan antara parameter operasional boiler dan output beban listrik pada PLTU. 
 

 

Gambar 4. Visualisasi pengujian model aktual vs beban 

 

Grafik yang ditampilkan memperlihatkan perbandingan antara beban aktual dan beban hasil prediksi 

model Random Forest beserta distribusi errornya. Pada grafik atas, garis prediksi merah mengikuti 
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pola beban aktual yang berwarna biru, menunjukkan bahwa model mampu memetakan perubahan 

beban dengan baik, ditandai oleh kedekatan titik-titik prediksi dengan nilai aktual yang 

mencerminkan akurasi tinggi. Di bagian bawah, distribusi error dalam satuan MW sebagian besar 

berkisar di sekitar nol, menandakan prediksi yang cukup akurat meskipun terdapat beberapa outlier 

dengan selisih error besar terutama pada indeks ke-12. Secara keseluruhan, error tersebar merata dan 

kecil, mendukung hasil evaluasi metrik yang menunjukkan performa model yang baik. 

 

KESIMPULAN 
Penelitian ini berhasil menganalisis kinerja boiler dengan memanfaatkan data historis dari 13 variabel 

operasional utama, termasuk tekanan dan suhu uap, laju aliran air dan uap, serta jumlah bahan bakar 

dan udara pembakaran. Hasil analisis menunjukkan bahwa variasi pada parameter-parameter 

tersebut secara langsung memengaruhi output beban listrik yang dihasilkan oleh sistem 

pembangkitan. Analisis korelasi Pearson mengidentifikasi variabel yang paling berpengaruh terhadap 

beban listrik, yaitu laju aliran uap, tekanan air umpan, tekanan uap jenuh, dan aliran air, dengan nilai 

korelasi masing-masing berkisar antara 0,77 hingga 0,82. Sebaliknya, jumlah udara pembakaran 

menunjukkan korelasi negatif terhadap beban, yang menandakan bahwa kelebihan udara dapat 

menurunkan efisiensi pembakaran dan performa boiler secara keseluruhan. 

Algoritma Random Forest Regressor diterapkan untuk memprediksi beban listrik berdasarkan 

parameter operasional boiler. Model yang telah dioptimasi dengan kombinasi hyperparameter 

terbaik, yakni n_estimators 200, max_depth 30, min_samples_split 10, dan min_samples_leaf 2, 

menunjukkan performa prediksi yang sangat baik dengan nilai evaluasi pada data uji mencapai MAE 

sebesar 0,659, RMSE sebesar 0,942, dan koefisien determinasi (R-squared) sebesar 0,9744. Selain itu, 

pengujian pada data eksternal sebanyak 4.149 sampel mengonfirmasi kemampuan generalisasi model 

ini dengan menghasilkan MAE 0,6517, RMSE 1,4305, dan R-squared 0,9650, yang mengindikasikan 

stabilitas dan kehandalan prediksi meskipun menghadapi data baru. Dengan demikian, model 

Random Forest yang dikembangkan dalam penelitian ini terbukti efektif dalam mengidentifikasi 

pola-pola kompleks antara variabel operasional boiler dan performa output, sehingga dapat 

dijadikan alat bantu yang andal untuk pemantauan dan prediksi beban dalam pengambilan keputusan 

operasional di PLTU Ombilin. 

 

SARAN 
Sebagai rekomendasi bagi pengelola PLTU Ombilin, sangat disarankan untuk mempertimbangkan 

penerapan algoritma machine learning, khususnya Random Forest, dalam sistem monitoring 

prediktif. Beban dapat diperkirakan secara real-time berdasarkan parameter operasional, yang akan 

membantu meningkatkan efisiensi operasional serta pengambilan keputusan. Selain itu, perlu 

diberikan perhatian khusus terhadap pengaturan jumlah udara pembakaran yang menunjukkan 

korelasi negatif terhadap beban, sehingga pengaturan ini hendaknya dilakukan secara optimal dengan 

mempertimbangkan rasio stoikiometri yang tepat, guna menghindari penurunan efisiensi akibat 

kelebihan udara. Untuk pengembangan penelitian berikutnya, dianjurkan agar faktor-faktor eksternal 

seperti kualitas batubara, kelembaban udara, dan temperatur lingkungan juga diperhitungkan karena 

memiliki pengaruh terhadap performa boiler. Penelitian selanjutnya juga dapat mengeksplorasi 

perbandingan algoritma machine learning lainnya, seperti Gradient Boosting, XGBoost, atau 

metode deep learning. Terakhir, pengembangan sistem prediktif yang terintegrasi dengan model 

machine learning ke dalam dashboard monitoring real-time akan memberikan manfaat besar bagi 

para operator dan teknisi di PLTU. Sistem ini tidak hanya dapat memprediksi beban, tetapi juga 

memberikan peringatan dini terhadap kondisi operasi boiler yang menyimpang dari pola normal, 

sehingga memungkinkan tindakan preventif dilakukan dengan lebih cepat dan efektif. 
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