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ABSTRAK

Penelitian ini menerapkan metode Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) untuk
meramalkan beban listrik harian, beban puncak, dan beban dasar. Untuk melihat keakuratan peramalan
menggunakan ARIMA, maka dilakukan perbandingan antara hasil ramalan ARIMA dengan metode
konvensional yang digunakan PLN vyaitu metode Koefisien Beban. Dengan menggunakan metode
ARIMA dan Koefisien Beban diperoleh persentase absolut kesalahan rata-rata (MAPE) pada peramalan
beban puncak, beban dasar, dan beban harian secara berturut-turut yaitu 0,8011%; 1,0362%; 0,9823%,
dan 0,6294%; 0,7876%; 0,7571%. Dari hasil penelitian mendapatkan kesimpulan bahwa metode
Koefisien Beban memberikan hasil yang lebih baik dari pada metode ARIMA.

Kata Kunci : Peramalan beban listrik jangka pendek, ARIMA, Koefisien Beban.
ABSTRACT

This reseacrh by using Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) method for daily load forcast
electricity, the top of load and based of load. The method are compared conventional method that usually
PLN used that is Coeffisient of Load (CL) for accurate short term forecast. The result of load forecasting
electricity by ARIMA and CL are continued get 0,8011%; 1,0362%; 0,9823%, and 0,6294%; 0,7876%;
0,7571% value of Mean Absolute Percentage Error (MAPE). By these research have conclusion that
Coeffisient of Load method more better than ARIMA method.

Keywords : Short-term Forecasting, ARIMA, Coeffisient of Load.

PENDAHULUAN

Prediksi beban listrik berdampak besar dalam operasi sistem tenaga listrik mulai dari perencanaan
pembangkitan, analisis aliran daya, unit comitment, hydro thermis dan operasi ekonomis sistem
tenaga. Kebutuhan energi listrik semakin hari cenderung berubah-ubah, sehingga Perusahaan Listrik
Negara (PLN) sebagai penyedia energi listrik harus bisa memprediksi kebutuhan beban listrik setiap
harinya, ada banyak cara dalam dalam memprediksi beban listrik sehingga sangat diperlukan
pemilihan metode dalam memprediksi beban listrik karena dibutuhkan keakuratan yang tepat,
sehingga dapat menekan biaya dalam memproduksi energi listrik.

Penelitian tentang prediksi beban listrik sudah banyak dilakukan oleh para peneliti. Penelitian
menggunakan metode k Nearrest Neighbors (kNN) yang dibandingkan dengan metode Dinamic
Regression (DR) menghasilkan peramalan beban listrik selama 24 jam dengan membandingkan
kesalahan rata-rata nilai maksimum dan nilai minimum dengan nilai kesalahn rata-rata prediksi DR
sebesar 2,82% dan KNN sebesar 2,3% [1]. Metode Hybrid Neural Network yang menggabungkan
antara Teori Resonansi Gaussian Adaptive (GA) dan Generalized Regression Neural Network
(GRNN) mendapatkan keakuratan prediksi beban listrik dengan nilai GA adalah 1,2080 [3].
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Adapun penelitian yang telah dilakukan menggunakan metode Autoregressive Integrated Moving
Average (ARIMA) diantaranya menggunakan metode Correlation Dimention Estimation dan Neural
Nets, dengan hasil peramalanl jam kedepan dalam waktu 1 minggu selama 6 bulan kedepan dengan
mencari hubungan antara data sebelumnya menggunakan Autoregressive (AR) model kemudian untuk
memprediksi 6 bulan berikutnya menggunakan metode Neural Nets [2]. membandingkan metode
Multilayer Perceptron (MLP) dengan metode ARMA dengan persentase kesalahan rata-rata MLP
sebesar 2,02% dan ARMA (8,2) sebesar 2,77% [2]. Penelitian terbaru pada tahun 2011
membandingkan metode ARIMA dan Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS) dengan Mean
Square Error (MSE) ARIMA (1,1,2) sebesar 24,0842 dan MSE ANFIS sebesar 21,3410.

Pada penelitian ini menggunakan metode ARIMA dengan peramalan beban listrik harian, beban listrik
dasar dan beban listrik puncak. Penelitian tersebut menggunakan metode pembanding yaitu metode
Koefisien Beban.

ARIMA sering juga disebut metode runtun waktu Box-Jenkins. ARIMA sangat baik ketepatannya
untuk peramalan jangka pendek, sedangkan untuk peramalan jangka panjang ketepatan peramalannya
kurang baik. Biasanya akan cenderung flat (mendatar/konstan) untuk periode yang cukup panjang [9].

Dalam membuat peramalan model ini sama sekali mengabaikan variabel independen karena model ini
menggunakan nilai sekarang dan nilai-nilai lampau dari variabel dependen untuk menghasilkan
peramalan jangka pendek yang akurat [9].

Metode ARIMA hanya dapat diterapkan untuk data runtun waktu (time series) yang stasioner atau
telah dijadikan stasioner melalui proses differencing. Kelompok model time series linier yang
termasuk dalam metode ini antara lain: autoregressive, moving average, autoregressive-moving
average, dan autoregressive integrated moving average [9].

Jika data time series integrated dengan ordo 1 disebut I (1) artinya differencing pertama. Jika series
itu melalui proses differencing sebanyak d kali dapat djadikan stasioner, maka series itu dikatakan
nonstasioner homogen tingkat d [9].

Seringkali proses random stasioner tak dapat dengan baik dijelaskan oleh model moving average saja
atau autoregressive saja, karena proses itu mengandung keduanya. Karena itu, gabungan kedua
model, yang dinamakan Autregressive Integrated Moving Average (ARIMA) model dapat lebih efektif
menjelaskan proses itu. Pada model gabungan ini series stasioner adalah fungsi dari nilai lampaunya
serta nilai sekarang dan kesalahan lampaunya [9].

Bentuk umum model ARIMA adalah [9] :

) Yo=by+b Vi1t b Vi pn—are 1 —anente 1)
Dimana:
Y = nilai series yang stasioner
Yits Yin = nilai lampau series yang bersangkutan
€1, Btn = variabel bebas yang merupakan lag dari residual
€ = residual
b = konstanta
b1, by, a1, A, = koefisien model

Proses tersebut dilambangkan dengan ARIMA (p.d,q).

Dimana :

q menunjukkan ordo/ derajat autoregressive (AR)
d adalah tingkat proses differencing

p menunjukkan ordo/ derajat moving average (MA)
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METODE

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder. Data diambil dari PT. PLN (Persero)
Area Ill Jawa Barat UPB-Cigereleng. Data yang diambil adalah beban listrik tiap 30 menit pada bulan
Mei 2009 dan tanggal 1-8 Juni 2009. Data yang akan diramal yaitu beban listrik tanggal 9-14 Juni
2009 yang terdiri dari beban puncak, beban dasar, dan beban harian.

Berikut ini adalah variabel terikat dan variabel bebas yang digunakan dalam penelitian ini.

1. Variabel terikat () adalah data beban listrik yang dijadikan data aktual/target.
2. Variabel bebas (x) adalah data beban listrik pada waktu sebelumnya (Y1 Yio, Yis, ..., Yin)-

Berikut tahapan dalam bentuk flowchart model ARIMA :

[ Mulai Metode ARIMA ]

i
»

A

Identifikasi model tentafif
(memilih p,d,q)

l Tidak
Estimasi parameter model

|

Uji diagnosis, apakah
model sudah sesuai ?

Penggunaan model untuk peramalan

[ Selesai Metode ARIMA ]

Gambar 1. Flowchart model ARIMA

HASIL DAN PEMBAHASAN

Peramalan beban menggunakan metode ARIMA, langkah pertama dilakukan yaitu dengan cara
pengujian stasioneritas data, setelah itu untuk menentukan nilai p,d,q pada ARIMA (p,d,q) dengan
melihat hubungan tiap data dari nilai fungsi autokorelasi dan fungsi autokorelasi parsial. Penentuan
nilai fungsi autokorelasi dan fungsi autokorelasi parsial menggunakan program statistik SPSS.
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Gambar 2. Grafik nilai fungsi autokorelasi (a) dan
nilai fungsi parsial autokorelasi (b).

Dari gambar 2, fungsi autokorelasi dan parsial autokorelasi terlihat bahwa lag 1 mempunyai nilai yang
signifikan sehingga kemungkinan nilai p dan g adalah 1. Penentuan nilai d yaitu dengan melakukan
pengurangan (difrerencing) agar data menjadi stasioner, karena data sudah stasioner maka tidak terjadi
pengurangan (difrerencing), maka kemungkinan nilai d adalah nol sehingga model ARIMA (1,0,1).

Langkah kedua yaitu menentukan konstanta nilai AR (1) dan MA (1), berikut nilai konstanta
menggunakan program SPSS.

Tabel 1. Parameter model ARIMA.

Estimate SE t Sig.
Senin_jam17.00 Constant 2.816E3 5.878 479.170 0.000
AR Lag 1 -0.994 68.004 -0.015 0.990
MA Lag 1 -0.990 60.149 -0.017 0.988
Senin_jam17.30 Constant 2.891E3 5.878 491.930 0.000
AR Lag 1 -0.994 68.004 -0.015 0.990
MA Lag 1 -0.990 60.149 -0.017 0.988
Senin_jam18.00 Constant 3.067E3 8.576 357.584 0.000
AR Lag 1 0.056 1.617 035 0.976
MA Lag 1 -0.451 1.659 -272 0.811
Senin_jam18.30 Constant 3.219E3 6.695 480.849 0.000
AR Lag 1 -0.985 51.525 -019 0.986
MA Lag 1 -0.999 363.118 -.003 0.998

Dari tabel 1 mendapatkan nilai AR dan MA yang berbeda setiap jam. Penentuan nilai AR dan MA
dengan melihat Standar Error (SE). Dengan mengambil nilai SE yang kecil maka nilai AR dan MA
yaitu —0,990 dan —0,994 sedangkan dalam menentukan nilai konstanta (b,) yaitu dengan rata-rata
data beban listrik sebelumnya. Untuk menentukan hari selanjutnya digunakan cara yang sama dengan
model ARIMA (1,0,1). Berikut persamaan ARIMA (1,0,1) :

Y; = b, + (—0,990)Y;_; — (—0,994)e;_; + ¢; 2

Peramalan hari berikutnya menggunakan persamaan (2). Keakuratan peramalan model ARIMA dapat
dilihat dengan menggunakan model pembanding yaitu menggunakan metode Koefisien Beban.
Berikut ini nilai persentase kesalahan absolut rata-rata (MAPE) dan nilai Persentase kesalahan rata-
rata (MPE).

47



HELMI WIBOWO DKK : PERAMALAN BEBAN LISTRIK JANGKA PENDEK TERKLASIFIKASI BERBASIS METODE
AUTOREGRESSIVE INTEGRATED MOVING AVERAGE

Tabel 2. Pengukuran kesalahan peramalan.

ARIMA (1,0,1) Koefisien Beban
Mean Absolute Mean Absolute
Mean Percentage Error Mean Percentage Error
Percentage Error Percentage Error
(MPE) % (MPE) %
(MAPE) % (MAPE) %
Beban Puncak 08011 0,6961 0,6294 05672
Beban Dasar 1,0362 0,9290 0.7876 0,7266
Beban Harian 09823 0,8756 0.7571 0,6987

Dari tabel 2 terlihat bahwa nilai Mean Absolut Percentage Error (MAPE) metode ARIMA lebih besar
dibandingkan metode Koefisien Beban, tetapi nilai Mean Percentage Error (MPE) metode ARIMA
lebih kecil dibandingkan metode Koefisien Beban. Nilai MAPE menunjukkan keakuratan dalam
peramalan beban listrik sedangkan nilai MPE menunjukkan metode tersebut dapat digunakan untuk
meramalkan data yang akan datang, karena makin kecil nilai MPE maka metode tersebut tidak terlalu
tinggi dan terlalu rendah dalam meramalkan beban listrik yang akan datang. Berikut ini grafik hasil

peramalan beban listrik harian, beban listrik dasar dan beban listrik puncak.
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Gambar 3. Grafik karakteristik Beban Harian.
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Gambar 4. Grafik karakteristik Beban Dasar.
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Gambar 5. Grafik karakteristik Beban Puncak.
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KESIMPULAN

Kesimpulan pada penelitian ini yaitu nilai Mean Absolute Percentage Error (MAPE) metode ARIMA
dan metode Koefisien Beban berturut-turut yaitu 0,8011%; 1,0362%; 0,9823%, dan 0,6294%;
0,7876%; 0,7571% sehingga metode Koefisien Beban lebih baik dari pada metode ARIMA.
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