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Abstrak

Akses terhadap listrik mempunyai dampak signifikan-positif terhadap pertumbuhan ekonomi, baik bagi mereka yang
tinggal di area pedesaan maupun perkotaan. Untuk mendukung pertumbuhan ekonomi, perbaikan serta peningkatan sektor
kelistrikan wajib terus-menerus diupayakan. Sejalan dengan upaya memperbaiki dan meningkatkan layanan dan
ketersediaan di sektor kelistrikan, penelitian ini ditujukan untuk meramalkan beban listrik jangka pendek di wilayah Kota
Batu, Indonesia. Dengan didasarkan pada data yang mencakup data beban puncak per penyulang per hari, data jumlah
pelanggan per kategori tarif per hari, serta data cuaca per hari, selama satu tahun penuh di 2020, metode deep-learning
long short-term memory (LSTM) dimanfaatkan untuk menyimulasikan berbagai skenario pembagian data latih dan data
uji. Analisis peramalan beban menggunakan metode autoregressive integrated moving average (ARIMA) digunakan
sebagai pembanding. Dengan skenario pembagian data latih dan data uji terdiri dari 50%-50%, 60%—40%, 70%—30%,
80%-20%, dan 90%-10% dengan jumlah iterasi 100, penggunaan metode deep learning LSTM menghasilkan nilai RMSE
(Root Mean Square Error) sebesar 0,03 yang lebih baik dibandingkan nilai 0,07 yang diperoleh dengan metode ARIMA.
Dapat disimpulkan bahwa secara umum implementasi metode deep learning LSTM memberikan keunggulan dalam
tingkat akurasi dibandingkan dengan metode ARIMA, sehingga menjamin hasil yang lebih akurat dalam peramalan beban
konsumsi listrik jangka pendek di Kota Batu.

Kata kunci: ARIMA, Deep Learning LSTM, peramalan beban
Abstract

Access to electricity has a significant-positive impact on economic growth, both for those living in rural and urban areas.
To support economic growth, efforts must be continuously pursued to improve and enhance the electricity sector. In line
with the efforts to enhance and improve the services and availability in the electricity sector, this study is aimed at
forecasting short-term electricity loads in the Batu City area, Indonesia. Based on the data that includes the peak load
data of each feeder per day, the data of the subscriber number of per tariff category per day, as well as the weather data
per day, for a full year in 2020, the deep-learning long short-term memory (LSTM) method has been explored to simulate
various scenarios of proportion sharing of the training data and test data. Load forecasting analysis using the
autoregressive integrated moving average (ARIMA) method has been used as a comparison. Using the proportion sharing
scenario of the training data and test data consisting of 50%-50%, 60%—40%, 70%-30%, 80%-20%, and 90%-10% with
a total of 100 iterations, the implementation of the LSTM deep learning method resulted in an RMSE (Root Mean Square
Error) value of 0.03 which was better than the 0.07 value obtained using the ARIMA method. It can be concluded that
the implementation of the LSTM deep learning method provides an advantage in the level of accuracy compared to the
ARIMA method, thereby ensuring more accurate results in forecasting short-term electricity consumption loads in Batu
City.

Keywords: ARIMA, Deep Learning LSTM, Forecasting.

menerus mengupayakan perbaikan dan peningkatan
layanannya, termasuk pemenuhan kebutuhan sumber daya
listrik. Sejalan dengan upaya tersebut, banyak penelitian
dilakukan untuk memperkirakan jumlah kebutuhan beban

1. Pendahuluan

Akses terhadap energi listrik mempunyai dampak yang
signifikan dan positif terhadap pertumbuhan ekonomi, baik

bagi mereka yang tinggal di area pedesaan maupun
perkotaan [1]. Untuk dapat terus mendukung pertumbuhan
ekonomi, sektor penyedia kelistrikan dituntut untuk terus-
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listrik yang harus disuplai oleh perusahaan penyedia energi
listrik. Berbagai penelitian dilakukan untuk mendapatkan
metode peramalan beban listrik yang akurat.
Pengoperasian ~ sistem daya listrik harus selalu
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mempertimbangkan kenyataan bahwa tujuan
pembangkitan daya listrik adalah untuk memenuhi
kebutuhan pelanggan [2], sehingga informasi mengenai
jumlah pelanggan setiap saatnya termasuk di masa yang
akan datang sangat penting dalam pengoperasian sistem
kelistrikan. Metode peramalan beban yang akurat sangat
diperlukan [3].

Peramalan beban listrik merujuk pada penggunaan metode
matematis tertentu untuk memproses data beban di masa
lalu, dan kemudian secara sistematis memperkirakan
beban di masa depan. Peramalan dilakukan dengan
mempertimbangkan data dari beragam aspek terkait agar
dapat dicapai tingkat akurasi yang memuaskan [4]. Tingkat
akurasi dan keandalan peramalan beban listrik jangka
pendek sangat menentukan tingkat kecepatan manuver
penyulang pada situasi-situasi yang tidak terduga, efisiensi
operasional jaringan distribusi, optimalisasi perencanaan
manuver beban penyulang, dan efisiensi biaya perawatan
harian [5].

Kota Batu sebagai salah satu kota wisata terkemuka di
Indonesia karena potensi keindahan alamnya yang luar
biasa, mengalami pertumbuhan ekonomi yang cukup cepat
[6]. Pertumbuhan ekonomi yang seiring dengan
pertumbuhan tingkat konsumsi daya listrik membutuhkan
ketersediaan sumber daya listrik yang memadai. Penelitian
ini ditujukan untuk meramalkan beban listrik jangka
pendek di Kota Batu, agar rekomendasi dapat diberikan
kepada pihak-pihak terkait untuk perencanaan pemenuhan
kebutuhan listrik tersebut.

Penggunaan metode deep learning long short-term
memory (LSTM) dikaji dalam penelitian ini untuk
meramalkan beban listrik jangka pendek di Kota Batu.
Metode Deep Learning mempunyai kelebihan dalam
pencarian solusi yang akurat dan lebih baik, namun
membutuhkan jeda waktu pencarian yang cukup lama [7].
Metode LSTM yang memiliki kemampuan generalisasi
dan kemampuan learning yang lebih baik untuk himpunan
data besar dan kecil, serta data non-linear, dapat
dimanfaatkan untuk meningkatkan akurasi peramalan
beban listrik jangka pendek [5].

Implementasi metode deep learning LSTM dibandingkan
dengan salah satu metode yang banyak dipakai selama ini,
yaitu metode autoregressive integrated moving average
(ARIMA). Parameter pembanding yang digunakan adalah
nilai Mean Absolute Percent Error (MAPE) dan Root
Mean Square error (RSME).

2. Metode

2.1. Peramalan Beban

Peramalan merupakan kegiatan yang bertujuan untuk
memperkirakan kejadian yang akan terjadi di masa depan
berdasarkan data masa lalu. Dalam melakukan peramalan
diperlukan metode yang sesuai dengan data dan informasi
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yang akan diramalkan agar dapat mencapai tujuan. Dalam
pengoperasian sistem tenaga listrik, masalah peramalan
beban merupakan masalah yang sangat penting, baik dari
segi manajemen maupun dalam operasional perusahaan,
sehingga perlu mendapatkan perhatian khusus. Peramalan
beban berdasarkan waktu dapat dibagi menjadi beberapa
kelompok seperti yang dijelaskan dalam [8] dan [9].

2.2. Deep Learning Long Short-Term Memory
(LSTM)

Deep Learning merupakan salah satu cabang Machine
Learning (ML), yang menggunakan Deep Neural Network
untuk menyelesaikan permasalahan [10]. Neural Network,
terinspirasi oleh cara kerja neuron dalam otak manusia
[11]. Tiap neuron dalam otak manusia saling berhubungan
dan informasi mengalir dari dan antar setiap neuron
tersebut.

Dalam Deep Learning, jaringan terdiri dari beberapa layer
yang merupakan kumpulan dari node-node. Suatu node
menjadi tempat terjadinya perhitungan. Dibandingkan
dengan neural network, pada Deep Learning terdapat lebih
banyak hidden layer, yang dapat berjumlah lebih dari tiga
layer (termasuk input dan output) atau bahkan hingga
mencapai ratusan. Algoritma jaringan saraf Deep Learning
tidak memerlukan informasi apapun terhadap data yang
akan dipelajari. Algoritma dapat melakukan tuning
(penyetelan) secara mandiri dan melakukan pemilihan
model yang paling optimal.

LSTM sering digunakan untuk mengatasi kekurangan yang
dijumpai pada jaringan syaraf berulang, yang berupa
fenomena besarnya gradient yang menghilang. LSTM
memiliki kemampuan generalisasi yang kuat, dan
kemampuan learning yang baik untuk himpunan data besar
dan kecil, sekaligus mempunyai banyak kelebihan dalam
memroses data non-linear, yang dapat meningkatkan
akurasi peramalan beban listrik jangka pendek [5]. LSTM
dapat menggunakan ukuran data yang lebih besar dan
menggunakan semua informasi data sebagai masukan,
untuk membangun deep network [12].

LSTM memiliki tiga gerbang yang mengendalikan
penggunaan dan memperbarui informasi teks terdahulu
yaitu input gate, forget gate, dan output gate. Dalam
memroses data masukan, LSTM menggunakan tahapan-
tahapan seperti yang ditunjukkan pada Gambar 1,
sedangkan diagram alir ditunjukkan pada Gambar 2.

Langkah pertama dimulai dari forget gate (), Gerbang ini
membaca nilai 5. dan X: Nilai dari forget gate adalah
antara 0 dan 1. informasi yang kurang dibutuhkan terhadap
kasus yang dikelola akan dihilangkan menggunakan fungsi
sigmoid (o). Langkah kedua adalah informasi baru apa
yang akan digunakan di bagian cell state (¢.) Proses ini
mengalami dua bagian yaitu gerbang sigmoid (o)
memutuskan nilai apa yang akan diperbarui dan

DOI : 10.14710/transmisi.23.3.97-102 | Hal. 98



TRANSMISI : JURNAL ILMIAH TEKNIK ELEKTRO, 23, (3), JULI 2021
p-1SSN 1411-0814 e-1SSN 2407-6422

menggunakan fungsi aktivasi tanh yang membentuk
kandidat konteks baru (¢.). Langkah ketiga yaitu dengan
memperbarui nilai cell state lama (¢.;) menjadi cell state
baru (¢). Nilai cell state lama (¢..) dikalikan dengan .
Kandidat konteks baru ¢ dikalikan dengan i untuk
menyertakan seberapa banyak kandidat konteks baru.
Kedua hasil tersebut ditambahkan. Langkah terakhir
terdapat pada komponen output gate, dengan menjalankan
sigmoid (¢) untuk menghasilkan nilai output (&) dan
memproses cell state (¢)) pada aktivasi tanh. Setelah itu
proses tersebut akan menghasilkan nilai s [13].
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Gambar 1. Tahapan deep learning LSTM

2.3. Model Autoregressive Integrated Moving Average
(ARIMA)

ARIMA merupakan suatu metode peramalan yang
biasanya sangat baik digunakan untuk melakukan
peramalan jangka pendek. Model ARIMA juga merupakan
salah satu model yang digunakan dalam peramalan data
time series yang bersifat non stasioner. Secara umum
sering disebut sebagai model ARIMA (p,d,q) atau biasanya
disebut sebagai ARIMA [13-15].

Model ARIMA secara penuh mengabaikan independen
variabel dalam membuat prakiraan. ARIMA menggunakan
nilai masa lalu dan sekarang dari variabel dependen untuk
menghasilkan prakiraan jangka pendek yang akurat.
ARIMA cocok digunakan jika observasi deret waktu (time
series) secara statistik berhubungan satu sama lain
(dependent). Pemodelan ARIMA merupakan metode yang
fleksibel untuk berbagai macam data deret waktu,
termasuk untuk menghadapi fluktuasi data musiman.
Secara umum, model seasonal ARIMA dituliskan dengan
notasi ARIMA (p,d,q) (P,D,Q)s, yaitu dengan (p,d,q)
bagian tidak musiman dari model, (P,D,Q) bagian
musiman dari model dan s merupakan jumlah periode per
musim. Penerapan metode ARIMA adalah dengan
menggunakan pendekatan metode Box-Jenkins, yaitu
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tahapan-tahapan yang diperlukan dalam menentukan
parameter ARIMA serta pengujiannya, sebelum akhirnya
digunakan sebagai model prakiraan selama beberapa
waktu ke depan.

Mulai

Inisialisasi

Baca data

Set parameter

I

Konstruksi
LSTM

v

Set data training
dan testing

For training n+10
testing n + 10

v

nilai forecast
dan gambar

v
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MAPE

v

data training 90%™_ Tidak

dan testing 10%

Gambar 2. Diagram alir metode Deep Learning LSTM

2.4. Kriteria Kebaikan Model

Pemilihan model terbaik pada kriteria in sample dan out
data sample dapat dilakukan menggunakan perhitungan
Root Mean Square Error (RMSE) yang dirumuskan
sebagai berikut.

Ly - f’i))

n

1/2
RMSE =
( (1)

Perhitungan kriteria pemilihan model terbaik dari data out
sample juga dapat dilakukan menggunakan Mean Absolute
Percentage Error (MAPE). MAPE merupakan suatu
persentase kesalahan rata-rata absolut. Rumus umum dari
MAPE dapat dituliskan sebagai berikut:

n R
MAPE = Z |u| x 100%
=l

(2)

Yi: nilai hasil observasi

i nilai hasil prediksi

i . urutan data pada database
n  : jumlah data
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3. Hasil dan Analisis

Simulasi forecasting beban jangka pendek pada Gl
Sengkaling diambil sebagai kasus untuk menguji
kemampuan metode Deep Learning LSTM. Kinerja
metode ARIMA digunakan untuk pembanding. Simulasi
dilakukan secara bertahap dengan iterasi 100, mengikuti
skenario pembagian data training dan data testing sebagai
berikut

(1) Simulasi dengan proporsi data training dan data testing
50%-50%, yang digunakan sebagai data testing yaitu
data beban puncak per penyulang per hari di periode 2
Juli 2020-31 Desember 2020.

(2) Simulasi dengan proporsi data training dan data testing
60%-40%, yang digunakan sebagai data testing yaitu
data beban puncak per penyulang per hari di periode 8
Agustus 2020-31 Desember 2020.

(3) Simulasi dengan proporsi data training dan data testing
70%-30%, yang digunakan sebagai data testing yaitu
data beban puncak per penyulang per hari di periode 13
September 2020-31 Desember 2020.

(4) Simulasi dengan proporsi data training dan data testing
80%-20%, yang digunakan sebagai data testing yaitu
data beban puncak per penyulang per hari di periode 20
Oktober 2020-31 Desember 2020.

(5) Simulasi dengan proporsi data training dan data testing
90%-10%, yang digunakan sebagai data testing yaitu
data beban puncak per penyulang per hari di periode 24
November 2020-31 Desember 2020.

Hasil pengolahan data pada Penyulang Panorama
ditunjukkan pada Tabel 1.

Tabel 1. Hasil pengolahan data Penyulang Panorama

Data Metode RMSE MAPE
509% Arima 0.094397 4.0981
Deep Learning 0.007306 3.3667
60 % Arima 0.094077 3.9820
Deep Learning 0.050983 2.1839
70% Arima 0.093388 3.8650
Deep Learning 0.054102 2.4041
80 % Arima 0.098819 3.9754
Deep Learning 0.041866 1.7387
90 % Arima 0.073624 3.2598
Deep Learning 0.034388 1.6224

Dengan menggunakan jumlah iterasi sebanyak 100 kali,
pada Tabel 1 ditunjukkan bahwa dengan menggunakan
metode ARIMA dengan proporsi data training 50% dan
data testing 50% diperoleh nilai RMSE sebesar 0,09 dan
nilai MAPE sebesar 4,09. Hasil simulasi menggunakan
metode Deep Learning memberikan nilai RMSE sebesar
0,07 dan nilai MAPE sebesar 3,366. Dengan perbandingan
proporsi data training 90% dan data testing 10% diperoleh
nilai RMSE sebesar 0,07 dan nilai MAPE sebesar 3,25
dengan metode ARIMA, dan nilai RMSE sebesar 0,03 dan
nilai MAPE sebesar 1,62 dengan metode Deep Learning.
Hasil simulasi metode ARIMA dan Deep Learning pada
Penyulang Panorama juga menunjukkan bahwa semakin
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banyak data training yang digunakan maka nilai RMSE
dan MAPE akan semakin kecil / mendekati O.

Hasil peramalan beban jangka pendek dalam bentuk kurva
dapat dilihat pada Gambar 3 dan Gambar 4 secara berturut-
turut menggunakan metode ARIMA dan Deep Learning
pada Penyulang Panorama.

Model Arima, Penyulang Panorama Data Latih 90 %, Data Uji 10 %
21 T T T T T T T

Criginal
1 Forecast
al 4
I N

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Hari

Gambar 3. Hasil forecasting menggunakan metode ARIMA
pada Penyulang Panorama dengan proporsi
data training 90% dan data testing 10%

Model Deep Learning, Penyulang Panorama, Data Latih 90 %, Data Uji 10 %
1.95

Hari

Gambar 4. Hasil forecasting menggunakan metode Deep
Learning pada Penyulang Panorama dengan

proporsi data training 90% dan data testing 10%

Hasil terkait untuk Penyulang Wastra Indah ditunjukkan
pada Tabel 2, sedangkan dalam bentuk kurva ditunjukkan
pada Gambar 5 dan Gambar 6.

Seperti terlihat pada Tabel 2, dengan jumlah iterasi yang
sama Yyaitu 100 kali, penggunaan metode ARIMA untuk
simulasi peramalan beban pada penyulang Wastra Indah
menggunakan data training 50% dan data testing 50%
menghasilkan nilai RMSE sebesar 0,47 dan nilai MAPE
sebesar 10,3. Hasil simulasi menggunakan metode Deep
Learning menghasilkan nilai RMSE sebesar 0,48 dan nilai
MAPE sebesar 4,10. Dengan proporsi data training 90%
dan data testing 10%, penggunaan metode ARIMA
menghasilkan nilai RMSE sebesar 0,07 dan nilai MAPE
sebesar 2,70, sedangkan menggunakan metode Deep
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Learning menghasilkan nilai RMSE sebesar 0,12 dan nilai
MAPE sebesar 4,87.

Tabel 2. Hasil pengolahan data Penyulang Wastra Indah

Data Metode RMSE MAPE
50 % Arima 0.47304 10.3198
Deep Learning 0.48578 4.10060
60 % Arima 0.47460 10.8571
Deep Learning 0.04432 11.1295
70% Arima 0.38970 8.57610
Deep Learning 0.26592 5.83320
80 % Arima 0.41915 8.81990
Deep Learning 0.28529 6.11480
90 % Arima 0.07237 2.70500
Deep Learning 0.12085 4.87460

Hasil simulasi metode Arima dan Deep Learning pada
penyulang Wastra Indah dengan data training 70% dan
data testing 30% memberikan nilai RMSE sebesar 0,38 dan
0,26 dan nilai MAPE sebesar 8,57 dan 5,83 berturut-turut.
Hasil simulasi metode Arima dan Deep Learning pada
penyulang Wastra Indah dengan data training 80% dan
data testing 20% menghasilkan nilai RMSE sebesar 0,41
dan 0,28 dan nilai MAPE sebesar 8,81 dan 6,11 untuk
masing-masing metode.

Perlu diperhatikan pula bahwa hasil simulasi
menggunakan data penyulang Wastra Indah dengan
proporsi data training 80% dan data testing 20%
menunjukkan nilai RMSE dan MAPE yang lebih besar
daripada ketika menggunakan proporsi data training 70%
dan testing 30%. Hal ini disebabkan karena pada empat
hari di bulan September dan November, dan satu hari di
bulan Oktober tahun 2020, terjadi kenaikan beban puncak
dari 3,1 MW menjadi 4,1 MW, yang jauh lebih besar dari
beban puncak rata — rata sebesar 2,24 MW pada periode
September sampai dengan November 2020. Terjadinya
beberapa lonjakan beban puncak pada rentang waktu bulan
September sampai dengan November 2020 mempengaruhi
nilai data testing pada saat simulasi dijalankan. Penyulang
Wastra Indah mengalami kenaikan beban puncak karena
adanya manuver beban ke penyulang Wastra Indah yang
disebabkan penyulang lain mengalami gangguan listrik
atau ada pemeliharaan listrik.

-~ Model Arima, Penyulang Wastra Indah Data Latih 90 %, Data Uji 10 %

—— Original
Forecast

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Hari

Gambar 5. Hasil forecasting menggunakan metode Arima

pada Penyulang Wastra Indah dengan proporsi
data training 90% dan data testing 10%
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Model Deep Leaming, Penyulang Wastra Indah, Data Latih 90 %, Data Uji 10 %
245 T T T T T
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Gambar 6. Hasil forecasting menggunakan metode Deep
Learning pada Penyulang Wastra Indah dengan
proporsi data training 90% dan data testing 10%

Hasil peramalan beban jangka pendek dalam bentuk kurva
dapat dilihat pada Gambar 5 dan Gambar 6 secara berturut-
turut untuk simulasi menggunakan metode ARIMA dan
Deep Learning pada Penyulang Wastra Indah.

4.  Kesimpulan

Berdasarkan analisis data hasil simulasi dapat disimpulkan
bahwa kedua metode, yaitu metode Deep Learning Long
Short-Term Memory dan metode ARIMA, dapat digunakan
untuk peramalan beban jangka pendek sistem kelistrikan
Kota Batu. Secara umum penggunaan metode deep
learning memberikan hasil peramalan yang lebih baik
daripada penggunaan metode ARIMA, kecuali jika terjadi
anomali pembebanan yang mengakibatkan perubahan
karakteristik data yang digunakan dalam simulasi.
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