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Abstrak

Persentase penggunaan energi listrik di Indonesia mencapai 55% dari total
kebutuhan energi final dengan kapasitas total pembangkit nasional tahun 2011
adalah sebesar 38,9GW, dimana sekitar 76% diantaranya berada di wilayah Jawa-
Bali. Hal ini menunjukkan bahwa pembangkit listrik regional Jawa-Bali
memerlukan perhatian khusus dalam perencanaan kebutuhan tenaga listrik untuk
menghindari krisis listrik di Jawa -Bali di masa mendatang yang salah satu
caranya adalah dengan peramalan atau forecasting. Pada data konsumsi
listrik itu sendiri terdapat kompleksitas pola musiman. Sehingga dalam
penelitian ini digunakan metode flexible seasonality forecasting yaitu Box-Cox
transform, ARMA errors, Trend, and Seasonal components (BATS).yang
merupakan pengembangan dari model exponential smoothing. Model ini dapat
mengakomodasi terjadinya pola musiman yang lebih kompleks, terjadinya trend,
kasus-kasus non-linearitas, serta pemodelan error ARMA. Pada penelitian ini
digunakan pula pola musiman harian dan mingguan serta penambahan hari raya
idul fitri sebagai pola musiman tahunan pada data beban sistem listrik regional
Jawa-Bali dengan menggunakan model BATS. Selanjutnya model ini
dibandingkan dengan model Hol-Winter yang juga dapat digunakan dalam
pemodelan data musiman. Hasil pemodelan menunjukkan model BATS lebih
baik dalam memodelkan data musiman maupun dalam peramalan yang ditunjukkan
dari nilai AIC dan RMSE yang lebih kecil.

Kata Kunci: Konsumsi Listrik, BATS

Abstract

Electrical energy usage in Indonesia has reached 55% of total final energy with
total nation generating capacity in 2011 was approximately 38,9GW and about
76% located in Java-Bali region. This show that the Java-Bali power plant require
special attention in electricity demand planning to avoid a power crisis in the
future, and one way to do for this plan is forecasting electricity demand. Electricity
consumption data series exhibit complex seasonal patterns. Thus, this study used
flexible forecasting seasonality method, called Box-Cox transform, ARMA errors,
Trend, and Seasonal components (BATS), which is the development of exponential
smoothing model. This model can accommodate complex seasonal patterns,
trends, non-linearity, and ARMA errors model. This study use daily and weekly
seasonal pattern and also feast of Eid moment as the annual seasonal pattern in
electricity demand data of Java-Bali by using BATS model. Further evaluation of
modeling and forecasting results in BATS models performed to obtain the best
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prediction results. Furthermore, this model is compared with Holt-Winter models
that can also be used in seasonal data modeling. The modeling result shows that
BATS model is better in modeling and forecasting seasonal data because this
model give smaller values of AICand RMSE.

Keywords: Electricity Demand, BATS.
1 Pendahuluan

Indonesia sebagai salah satu negara berkembang tidak lepas dari pendayagunaan energi
yang salah satunya adalah energi listrik. Persentase penggunaan energi listrik ini
mencapai 55% dari total kebutuhan energi final. Selama kurun waktu tahun 2000-
2011 pemanfaatan energi listrik di Indonesia meningkat cukup tinggi dengan laju
pertumbuhan 8,4% per tahun. Kapasitas total pembangkit nasional tahun 2011
adalah sebesar 38,9GW, dimana sekitar 76% diantaranya berada di wilayah Jawa Bali
[1]. Pada saat ini daya mampu netto pembangkit di sistem Jawa Bali yang
merupakan regional penyedia tenaga listrik paling besar mencapai 31.423MW,
sementara beban puncak tertinggi 23.227MW [2]. Hal ini menunjukkan bahwa
pembangkit listrik regional Jawa-Bali memerlukan perhatian khusus dalam perencanaan
kebutuhan tenaga listrik untuk menghindari krisis listrik di Jawa-Bali di masa
mendatang. Perencanaan kebutuhan listrik ini dapat dilakukan salah satunya dengan
meramalkan kebutuhan listrik di masa mendatang berdasarkan data historis tahun-tahun
sebelumnya.

Pola musiman yang terdapat pada beban konsumsi listrik di Indonesia sangat kompleks
karena dipengaruhi berbagai faktor yaitu perbedaan kebutuhan listrik pada jam-jam
tertentu setiap harinya, perbedaan pada akhir pekan setiap minggunya serta perbedaan
karena adanya efek hari raya idul fitri yang dirayakan sebagian besar penduduk di
JawaBali. Penelitian tentang peramalan beban konsumsi listrik pernah dilakukan Hasan
dkk. [3] dan Ezennaya dkk. [4]. Berbeda dengan penelitian pertama yang menggunakan
pola musiman harian dan mingguan dengan peramalan jangka pendek, pada penelitian
kedua dengan peramalan jangka panjang ditambahkan pula pola musiman tahunan.
Berdasarkan kedua penelitian tersebut, pada penelitian ini digunakan pula pola musiman
harian, mingguan, dan tahunan pada data beban sistem listrik yang sesuai dengan data
beban konsumsi listrik Jawa-Bali. Metode yang digunakan pada penelitian ini adalah
metode flexible seasonality yaitu model BATS yang dapat mengakomodasi terjadinya
pola musiman yang lebih kompleks serta efek lain seperti trend, kasus-kasus non-
linearitas, dan pemodelan error ARMA [5]. Selanjutnya hasil pemodelan BATS tersebut
dibandingkan dengan model sederhana Holt-Winter yang juga dapat mengakomodasi
trend dan seasonality.

2 Tinjauan Pustaka

Uraian teori dan konsep yang dibahas antara lain mengenai transformasi Box-Cox,
model ARMA, dan model model TBATS.

2.1 Transformasi Box-Cox
Analisis time series ditujukan untuk memperoleh hubungan dinamis dari yt. Hubungan
dinamis ini sendiri merupakan hubungan antara pengamatan y pada waktu ke-t terhadap
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waktu-waktu sebelumnya (t-1, t-2, dan seterusnya) [6]. Pada analisis time-series, non-
linearitas pengamatan dalam pemodelan dapat menimbulkan hasil peramalan memiliki
varians tak hingga dan distribusi prediksi tidak diketahui. Sehingga untuk menghindari
masalah pemodelan yang ditimbulkan karena non-linearitas data dapat digunakan
transformasi Box-Cox yang memodifikasi data original dengan menggunakan formula
berikut [7].

» v -1 o
(e - .
Y = ok o (1)
logy, ;w=0

Beberapa hasil transformasi Box-Cox, dimana }{m} adalah transformasi dari data Yt
ditunjukkan pada Tabel 1 berikut.

Tabel 1 Persamaan Transformasi Box-Cox

Nilai estimasi w Transformasi
- =1/,
-05 Yr':”} - 17
° v = In(x,)
05 Y;m} _ "’?r
1 v =y,
(tidak dilakukan transformasi)
2 Yru:m} =2

dimana

Y :data original dengant=1,2, ..., n
w : nilaiestimasi transformasi Box-Cox
n :jumlah pengamatan

2.2 Model ARMA (p,q)

Model ARMA (p,q) merupakan model peramalan yang termasuk dalam kelompok
linier. Model ARMA (p,q) diaplikasikan pada data time series dengan mean dan varians
konstan. Model ARMA pada analsis time series mencakup dua proses yaitu proses
moving average (MA) dan proses autoregressive (AR). Secara statistik model ARMA
(p,q) dapat ditulis sebagai berikut.

dy = E?:j_fﬂidr—i + z?:j_&f Egy T & (2)
dimana
¢,(B)=1—¢,;B—...—¢,B"” 3)
6,(B)=1—6,B—...—6,B° &)

@,(B) = koefisien komponen AR dengan orde p
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8, (B) = koefisien komponen MA dengan orde g

Er

= residual white noise dengan mean 0 dan Varians ¢ atau s, ~ WN(0,57)

2.3 Model Holt-Winter

Model Holt-Winters merupakan kombinasi dari model Holt dan model Winter yang
dapat digunakan ketika suatu data mengandung unsur trend dan seasonal. Dalam model
Holt-Winters terdapat tiga persamaan penghalus, yaitu untuk level, trend dan seasonal.
Jenis-jenis model yang terdapat dalam model Holt-Winter diantaranya sebagai berikut

[8].
a) Holt Linear Method

Model Holt ini merupakan model linear exponential smoothing yang
memperbolehkan permalan dengan adanya efek trend pada data.

Level:l, = ay, + (1 —a)(l,_y + b,_4) (5)
Trend : b, =B(l,— 1,_) + (14 B)b,_, (6)
Forecast : ¥.(h) =1, + b,h )

b) Damped Trend Method

Model ini merupakan modifikasi holt linear method yang memperbolehkan adanya
efek damping trend pada data.

Level : I, = ay, + (1 —a)(l._; + ¢b._;) (8)
Trend : b, = f(l,—1,_,)+ (1 + Blgb,_, (9)
Forecast : ¥.(h) =1, + (¢ + ¢+ ...+ ¢™)b, (10)

c) Holt-WinterTrend and Seasonality

Pemodelan ini mengakomodasi adanya efek trend dan seasonal, dimana terdapat dua
jenis model seasonal yaitu multiplicative dan additive.
1) Multiplicative
Efek seasonal pada multiplicative semakin membesar dengan persamaan pada
model multiplicative HoltWinters dituliskan pada persamaan berikut :

Level : L = @ =+ (1= @) (g + bey) (11)
Trend : b, = B(l, — L,_y) + (1 + B)b,_, (12)
Seasonal : s, = r:t—:irbt—'_ + (1= ¥)Seom (13)
Forecast : ¥.(h) = (I, + b.h)s,_pm2n (14)

2) Additive
Efek seasonal additive cenderung konstan, sehingga persamaan pada model
additive Holt-Winters dirumuskan sebagai berikut.

Level:l,= a(¥,—s,_, )+ (1 —a)(l._y +b._,) (15)
Trend : b, = f(l,— l,y) + (1 + )b,y (16)
Seasonal : s, = ¥(¥; — (l,_y + b,_1)) + (1 — ¥)s._pn 17
Forecast : ¥.(h) =1, + b.h + 5,_, .» (18)

dimana :

m  :periode musiman

It  :indeks level pada waktu ke-t

bt  :indeks tren pada waktu ke-t

st :indeks seasonal pada waktu ke-t
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¥, () : Hasil ramalan h-step

a : parameter penghalus level
R : parameter penghalus trend
y : parameter penghalus seasonal

2.4 Model BATS

Model exponential smoothing yang telah dikembangkan selama ini memiliki beberapa
kelemahan, seperti sejumlah besar nilai musiman awal yang masih harus diperkirakan
ketika beberapa pola musiman memiliki jangka waktu yang lama serta memiliki error
proses {di} yang secara series tidak berkorelasi [5]. Sehingga dilakukan perluasan
model dengan memasukkan transformasi Box-Cox, error ARMA, dan T pola musiman
yang disebut dengan model BATS. Notasi yr"‘”} ini digunakan untuk mewakili
transformasi BoxCox pada observasi dengan parameter o sebagai berikut:

S _ Ye —1 20 (19)
e w
logy, ;w=0
T
= L+ obes+ ) SO +d, (20)
—
l,=1,_,+¢b,_; +ad, (21)
br_: gb?;—l + fd, (22)
S:_ = S;—-m: + ‘}-’dc (23)

D q
dr=zfﬂ5dr—i+zﬁi Eeyt &y (24)
i=1 i=1

di mana m,, ..., my menunjukkan periode musiman; I, adalah level lokal pada periode
t; b adalah trend jangka panjang; b, adalah tren jangka pendek pada periode t; 5:}
adalah komponen musiman ke-i pada waktu t; d. merupakan proses ARMA (p, Q); =.

menunjukkan proses white noise-Gaussian dengan mean nol dan varians konstan; dan a,
B, yi merupakan smoothing parameter.

2.5 Pemilihan Model Terbaik

Model terbaik dapat dilihat berdasarkan pada residual yang dihasilkan dengan
menggunakan kriteria model terbaik, diantaranya adalah Akaike’s Information Criterion
(AIC) dan Mean Absolute Percentage Error (RMSE). AIC adalah kriteria pemilihan
model terbaik dengan mempertimbangkan banyaknya parameter dalam model yang
digunakan pada data in-sample. Model terbaik adalah model yang memiliki nilai AIC
terendah. Perhitungan nilai AIC dapat diperoleh melalui persamaan berikut [6].

AlIC(M)=nIn82 +2M (25)
dimana M adalah banyaknya ramalan yang dilakukan.
Pada data out-sample kriteria pemilihan model terbaik adalah RMSE. Model terbaik

dinyatakan dengan nilai RMSE terkecil yang menunjukkan kesalahan peramalan dari
model yang dihasilkan juga semakin kecil.
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1 - o2
MSE = _Z{Z" - Z;) (26)
n i=1
— !1 - a2
RMSE = MSE = IHZ(Z" ~Z) (27)
[ =1
\

dimana

n : banyaknya pengamatan
Z; . data out-sampel

Z,; : data peramalan

3 Metodologi Penelitian

3.1 Sumber Data dan variabel Penrelitian

Penelitian ini menggunakan data sekunder beban konsumsi listrik pada PT. PLN

(Persero) P3B Regional Jawa Timur dan Bali. Data beban konsumsi listrik yang

digunakan sebagai variabel adalah jumlah beban konsumsi listrik harian tiap setengah

jam dalam satuan MegaWatt (MW), dimana data tersebut terbagi menjadi dua yaitu

sebagai berikut.

1. Data in-sample untuk proses pembentukan dan pengujian model dari periode 1
Januari 2008 sampai dengan 31 Desember 2010 sebanyak 52608.

2. Data out-sample untuk pemilihan model terbaik dalamperamalan dari periode 1
Januari 2011 sampai dengan 31 Desember 2011 sebanyak 16176.

3.2 Langkah-langkah Penelitian

Langkah-langkah pengolahan dan analisis pada data beban konsumsi listrik di regional

Jawa Timur dan Bali dijelaskan sebagai berikut.

1. Membagi data menjadi 2 yaitu data in-sample dari periode 1 Januari 2008 sampai
dengan 31 Desember 2010 dan data out-sample dari periode 1 Januari 2011 sampai
dengan 3 Desember 2011.

2. Melakukan identifikasi karakteristik pada data insample dengan menggunakan
statistika deskriptif.

3. Melakukan pengujian linearitas pada data in-sample dengan menggunakan

transformasi Box-cox yang hasilnya diterapkan pada pemodelan.

. Melakukan pembentukan model Holt-Winter pada data in-sample.

5. Melakukan pembentukan model flexible seasonality BATS pada data in-sample yang
terbagi menjadidua prosedur sesuai dengan tujuan penelitian sebagai berikut.

a. Menentukan indikasi adanya transformasi Box-cox pada data sesuai dengan hasil
pengujian linearitas.

b. Menentukan periode seasonal pada data in-sample yaitu harian atau 48, mingguan
atau 336, dan tahunan (hari raya idul fitri) atau 16992.

6. Melakukan peramalan beban konsumsi listrik regional Jawa Timur dan Bali dari
model yang telah diperoleh serta menghitung nilai RMSE hasil ramalan.

7. Membandingkan kedua model yang telah terbentuk berdasarkan nilai AIC untuk data
in-sample dan RMSE untuk data out-sample

SN
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4 Analisis dan Pembahasan

4.1 Karakteristik Beban Sistem Listrik 2008-2010

Beban sistem listrik merupakan besarnya pemakaian tenaga listrik atau konsumsi listrik
oleh pelanggan. Besar kecilnya konsumsi listrik ini dipengaruhioleh kebutuhan masing-
masing pelanggan. Karakteristik besarnya beban sistem listrik yang diukur per setengah
jamdi regional JawaBali tahun 2008-2010 secara deskriptif ditunjukkan pada Tabel 2.

Tabel 2 Beban Sistem Listrik Jawa-Bali 2008-2010

Tahun Mean Minimum Maximum
2008 12838 6604 16301
2009 13437 7216 17211
2010 14485 7101 18100

Seperti yang ditunjukkan pada Tabel 2, konsumsi listrik di Jawa-Bali mengalami
peningkatan selama selang tahun 2008 hingga 2010. Hal ini dapat dilihat dari
pertambahan beban sistem dimana pada tahun 2008 sebesar 12,8 ribu Megawatt dan
mencapai 14,5 ribu Megawatt pada tahun 2010. Selain peningkatan dari tahun ke tahun,
hal menarik yang dapat dilihat dari data beban sistem listrik ini adalah pola musiman
yang terjadi seperti ditunjukkan pada Gambar 1, 2, dan 3 berikut.

Gambar 1. Beban Sistem Listrik 1-7 Januari 2008

Gambar 1 menunjukan besarnya konsumsi listrik dari tanggal 1 sampai 7 Januari 2008.
Pada gambar tersebut dapat dilihat bahwa setiap harinya besarnya konsumsi listrik
memiliki pola yang sama yaitu konsumsi rendah pada dini hari dan kemudian terjadi
peningkatan pada siang hingga malam hari. Sementara itu, Gambar 2 menunjukkan
konsumsi listrik selama 1 Januari hingga 21 April 2008. Pada gambar tersebut
menunjukkan bahwa konsumsi listrik memiliki pola mingguan dimana pada hari sabtu
dan minggu konsumsi listrik lebih rendah dibandingkan saat hari aktif.
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Gambar 3. Beban Sistem Listrik 2008-2010

Dua gambar sebelumnya memperlihatkan bahwa terdapat pola harian dan mingguan
pada data konsumsi listrik di Jawa-Bali. Sementara itu, Gambar 3 menjelaskan pola
musiman lain yaitu pola musiman tahunan yang lebih tepatnya adalah tahun hijriah.
Pola tahunan ini disebabkan karena adanya efek hari raya idul fitri yang menyebabkan
perbedaan penggunaan listrik dari hari biasanya pada setiap tahunnya. Sehingga dari
ketiga gambar tersebut dapat dikatakan terdapat 3 pola musiman pada data konsumsi
listrik yaitu harian (periode 48), mingguan (periode 336), dan tahunan (periode 16992).

4.2 Model Holt-Winter Konsumsi Listrik

Pemodelan Holt-Winter mengakomodasi adanya efek level, trend maupun seasonal
pada data. Hasil pemodelan pada data konsumsi listrik Jawa-Bali tahun 2008-2010
menunjukkan bahwa dari ketiga efek yang mungkin terjadi, hanya dua efek yang dapat
ditangkap oleh model yaitu efek level dan efek trend, sementara efek seasonal tidak
terdapat dalam model. Efek trend yang terjadi merupakan efek damping trend sehingga
model yang terbentuk mengikuti model pada damped trend method dengan koefisien
yang diperoleh ditunjukkan pada Tabel 3 berikut.

Tabel 3 Koefisien Mode |l Holt-Winter

Smoothing Parameter Initial States

Alpha 0.9939 in 1 5.6633
Beta 0,98 L 0.8548
Phi ___08

Berdasarkan koefisien parameter yang diperoleh pada Tabel 3, maka model Holt-Winter
untuk beban sistem listrik Jawa-Bali yang tebentuk adalah sebagai berikut.
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Level : I, = 0,09939y, + (1 —0,09939)(l,_, + 0,8b,_,)
Trend : b, =0,98(l, —1,_,) + (1 4+ 098)¢b,_,
Forecast : ¥,(h) =1, + (0,8 + 0,8+ ...+ 0,8™)b,

Sehingga dari model tersebut, peramalan beban sistem listrik Jawa-Bali satu tahun ke
depan ditunjukkan pada Gambar 4 berikut.

Gambar 4. Hasil Forecasting Model Holt-Winter

4.3 Model BATS Konsumsi Listrik

Pemodelan BATS dapat mencakup adanya transformasi Box-Cox, error ARMA, trend
dan T pola musiman di dalam satu model. Hasil pemodelan BATS yang terbentuk untuk
data konsumsi listrik Jawa-Bali tahun 2008-2010 ditunjukkan pada Tabel 4 berikut.

Tabel 4 Koefisien Model BATS

Parameter

Lambda 0. 118381
Alpha 0,01803028
Gamma-1  4.389333e-05 3 86907Te-06
Gamma-2  -1,75204e-05 1,365]14e-05
AR 0.598166 0192887 0119316
MA 0611877 0129957 0213023
: -0,097331

Berdasarkan koefisien parameter yang diperoleh pada Tabel 4, dapat dilihat bahwa tidak
terdapat efek trend dalam model sehingga model BATS konsumsi listrik Jawa-Bali
yang tebentuk adalah sebagai berikut.

T
}’rl:mmf;} =L 1+by +Z"3£m, +d,

i=1

dimana
l,= 1,4+ b,_, +0,018d,
b, =b,_, +d,
sl= sﬁﬂm + {4,3893 X107, +3,8691 X 10‘512[)dc

z2_ (2 _ ] -
st= s, +(-1752x 107, +1,3651x 107, |d

3

dengan x;,: kejadian waktu ke t pada saat efek periode seasonal ke-i
d, = 0,5982d,_4 + 0,1929d,_, + 0,1193d,_; + 0,6119s,_; + 0,135,_,
—0,2135,_5— 0,0973 £,_, + &,
Sehingga dari model tersebut, peramalan beban sistem listrik Jawa-Bali satu tahun ke
depan ditunjukkan pada Gambar 5 berikut.
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Gambar 5. Hasil Forecasting Model BATS

4.4 Perbandingan Model Holt-Winter dan Model BATS

Model terbaik dilihat berdasarkan pada residual yang dihasilkan kedua model dengan
menggunakan kriteria model AIC untuk in-sample dan RMSE untuk out-sample.
Kriteria kebaikan dari model-model yang terbentuk ditunjukkan pada Tabel 5 berikut.

Tabel 5 AIC dan RMSE Model

Kriterin  Holt-Winter BATS
AlC 2809197 1132062
RMSE 29054757  901.1583

Model yang terbaik ditunjukkan dengan semakin kecilnya nilai AIC dan RMSE. Pada
Tabel 5 dapat dilihat bahwa nilai AIC model BATS lebih kecil jika dibandingkan model
Holt-Winter yang menunjukkan bahwa model BATS lebih baik karena model BATS
dapat menangkap pola musiman pada data konsumsi listrik. Hasil peramalan juga
menunjukkan model BATS lebih akurat yang ditunjukkan dari nilai RMSE yang lebih
kecil. Sehingga dapat dikatakan bahwa model BATS lebih sesuai untuk memodelkan
data konsumsi listrik.

5 Penutup

5.1 Kesimpulan

Model Holt-Winter menunjukkan bahwa hanya terdapat efek damping trend pada data,
sementara pada model BATS tidak terdapat efek trend tetapi terdapat dua pola
musiman. Berdasarkan kriteria kebaikan model, model BATS lebih sesuai untuk data
konsumsi listrik regional Jawa-Bali. Hal ini dikarenakan model BATS lebih baik dalam
menangkap pola musiman yang terjadi serta dapat menghasilkan peramalan yang lebih
akurat yang ditunjukkan dari nilai kriteria kebaikan model yang lebih kecil daripada
model Holt-Winter baik dari data in-sample maupun out-sample.

5.2 Saran

Pada penelitian ini model BATS cukup baik dalam menangkap pola musiman, namun
dari tiga pola musiman yang diduga hanya dua yang dapat ditangkap. Sehingga dalam
penelitian selanjutnya dapat dilakukan pemodelan dengan menggunakan model
trigonometri dari BATS (TBATS) mengakomodasi komponen mutiple seasonal baik
nested maupun non-nested
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