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Abstrak — Pada sektor rumah tangga, tingkat kesadaran
untuk mengontrol besar penggunaan listrik belum tinggi sehingga
pemakaiannya tidak dapat diprediksi. Ketidaktahuan ini akan
menyebabkan pembengkakan tagihan listrik yang tidak dapat
dihindari atau dicegah. Untuk itu dibutuhkan sistem prediksi
penggunaan listrik yang dpat digunakan acuan konsumen
mengenai konsumsi listrik rumah tangga. Pada penelitian ini
dirancang sebuah sistem yang bisa memprediksi penggunaan
beban listrik pada sektor rumah tangga, dengan metode SARIMA
(Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average) yang
menggunakan data penggunaan listrik sebelumnya sebagai acuan
prediksi penggunaan listrik dalam tujuh hari kedepan. Sistem ini
kemudian akan diaplikasikan melalui web dengan framework
flask. Sistem ini diharapkan dapat dimanfaatkan sebagai media
prediksi penggunaan beban listrik dalam sektor rumah tangga.

Data yang digunakan dalam sistem prediksi adalah besar
penggunaan daya listrik harian dalam hitungan jam selama 37
hari, sejak tanggal 22 Maret 2020 sampai 27 April 2020. Hasil
prediksi yang didapat yaitu besar total penggunaan daya listrik
untuk 7 hari dari tanggal 21 April sampai 27 April 2020 dengan
nilai MAPE (Mean Percetage Error) sebesar 14,995%.

Kata kunci : Beban Listrik, Metode Prediksi, ARIMA
(Autoregressive Integrated Moving Average), Web.

I PENDAHULUAN

Penggunaan energi listrik sebagai energi terbarukan
menjadi  kebutuhan primer bagi manusia, dimana
penggunaannya meningkat seiring berjalannya waktu.
Peningkatan konsumsi energi listrik skala global dan
kurangnya perencanaan penggunaan listrik, dalam jangka
panjang akan mengakibatkan pemborosan sumber saya
energi yang mengacu kepada isu perubahan iklim dan isu
lainnya. Penyebab pemborosan konsumsi listrik salah
satunya adalah kurangnya kesadaran untuk mengetahui
pemakaian listrik sehari-hari. Dengan sistem prediksi listrik,
diharapkan dapat dijadikan acuan untuk mengontrol
penggunaan listrik untuk kedepannya.
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Dalam memudahkan akses melakukan prediksi beban
listrik, dibutuhkan teknologi web sebagai basis dari sistem
yang digunakan. Dalam web aplikasi yang dibuat dengan
flask untuk memodelkan sistem prediksi dengan metode
SARIMA, memiliki beberapa fitur seperti hasil dari
peramalan pemakaian beban listrik dalam hitungan jam
berikut dengan estimasi biaya hariannya. Untuk
mengevaluasi model SARIMA yang digunakan, dilakukan
pemilihan ordo berdasarkan hasil yang paling baik dengan
melihat nilai MAPE yang terkecil.

1. KAJIAN TEORI

2.1 Klasifikasi Beban Listrik

Klasifikasi beban listrik dibagi beberapa sektor.
Pembagian sektor ini dibedakan berdasarkan pola konsumsi
energi listrik konsumen tiap sektor. Berdasarkan jenis dan
pola konsumsi energi listrik, beban listrik dapat
diklasifikasikan ke dalam [14]:

1. Sektor Rumah Tangga

Pola beban listrik pada sektor rumah tangga ditunjukkan
dengan adanya fluktuasi pemakaian beban listrik pada malam
hari, dikarenakan aktivitas rumah tangga sangat rendah pada
siang hari merujuk pada tingkat produktivitas tiap rumah.

2. Sektor Bisnis

Sektor bisnis merujuk kepada perkantoran, hotel,
restoran yang dimana puncak aktivitasnya berada pada siang
hari. Sehingga pola penggunaan listrik akan menurun pada
malam hari

3. Sektor Industri

Sektor industri memiliki pola konsumsi listrik yang
dibedakan dalam skala kecil dan skala besar. Pola konsumsi
pada skala kecil meningkat saat siang hari, dimana waktu
beroperasi hanya di waktu kerja. Sedangkan pola konsumsi
pada skala besar meliputi sektor industri yang aktif
beroperasi selama 24 jam tanpa henti.

2.2 Time Series Forecasting

Time series adalah rangkaian data yang ditinjau pada
suatu periode waktu ke waktu yang dicatat berurutan dengan
interval waktu yang tetap [18]. Menganalisis dengan time



series adalah prosedur statistika yang diterapkan untuk
meramalkan kemungkinan yang akan terjadi di masa yang
akan datang berdasarkan data pada pengamatan sebelumnya.
Hasil prediksi menggunakan data time series ini digunakan
untuk melihat statistik data, dan membandingkan kejadian
antar kejadian. Peramalan atau proses prediksi suatu data
time series perlu memperhatikan tipe dan pola datanya.
Perancangan model prediksi hanya bisa dilakukan pada data
timeseries yang stasioner. Mengetahui stasioneritas sebuah
data time series bisa dilakukan melalui Augmented Dickey
Fuller Test, Differencing dan plot ACF dan PACF.

2.3 Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)

ARIMA disebut sebagai metode runtun waktu Box-
Jenkins yang bisa digunakan sebagai metode prediksi atau
peramalan, dengan mengabaikan variable independent dalam
membuat peramalan. Dengan menggunakan nilai masa lalu
(t-1) dan nilai sekarang (t) dari variable dependen, ARIMA
dikatakan menjadi salah satu model yang baik untuk
diaplikasikan ke dalam perhitungan prediksi.

(a) Autoregressive (AR(p))

Model ini diasumsikan dengan data periode sekarang,
dipengaruhi oleh data pada periode sebelumnya [20]. Disebut
autoregressive dikarenakan model ini diregresikan Kembali
ke nilai periode sebelumnya dari variable yang ditinjau.
Komponen  autoregressive  pada model ARIMA
direpresentasikan sebagai AR(p), dimana p dilihat dari
jumlah lagged series yang kita gunakan.

Model:
Ze=P1Zi g+ Pl Pplip—ay 1)
Dengan :
Z; = variable tak bebas
periode ke-t
b1, P2 s Py = koefisien
autoregressive (AR)
Ze1, 2z s Zpp = nilai masa lalu dari
time series
a; = nilai residual (error)
pada waktu ke-t
p = orde AR

(b) Moving Average (MA(Q))

Komponen  moving average pada ARIMA
direpresentasikan sebagai MA(g), dimana q sebagai
parameter jumlah kesalahan peramalan yang tertinggal
didalam prediksi.

Model:
Ze=ar— 010, 4 — - —64a,_4
Dengan :

Z; = variable tak bebas
periode ke-t

0,0,,...6, = koefisien Moving
Average

Ap_1,Qp_z, - Qg = nilai residual pada
waktu ke-t

q = orde MA

(c) AutoRegressive Moving Average (ARMA(p,q))

Model ARMA adalah gabungan dari model AR(p) dan
MA(qg) yang berasumsi bahwa periode saat ini dipengaruhi
oleh data periode sebelumnya dan nilai residual pada periode
sebelumnya. Maka, gabungan dari Autoregressive (AR) dan
Moving Average (MA) dimodelkan seperti [22]:

Zy=1Ze g+t PpZep tar— 0100 — - (3)
— 0,04
Persamaan (2.6) dapat ditulis menggunakan operator B
(backshift) sebagai berikut:

Zt(1 _¢1B _d’sz _"‘¢po (4)
=a,(1-6,B — 6,B?
— e quQ)
atau
d)p(B)Zt = eq(B)at (5)

(d) Autoregressive
(ARIMA)

Metode ARIMA adalah model ARMA(p,q) yang tidak
stasioner. Dikatakan stasioner apabila data menunjukkan pola
konstan dari waktu ke waktu. Data yang tidak stasioner, dapat
dilakukan differencing. Model ARMA(p,q) yang mengalami
proses differencing sebanyak d-kali hingga stasioner
dimodelkan menjadi ARIMA(p,d,q), dimodelkan seperti
[22]:

Integrated Moving  Average

¢,(B)(1 — B)*Z, = 6, + 6,(B)a, (6)
dimana ¢,(B) = 1 — ¢,B — ¢,B? — -+ ¢,,BP
dan gq =1- ng - 9232 = A quq

dengan,
Z; = data periode ke-t
B = operator backshift
(1-B)?Z, = deret waktu stasioner pada differencing
ke-d
a; = nilai residual pada waktu ke-t
p =orde AR
q = orde MA
d = banyaknya differencing

(e) Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average
(SARIMA)

Model SARIMA atau Seasonal ARIMA adalah model
ARIMA yang memiliki komponen tambahan yaitu faktor
musiman, misal 12 — bulanan, atau 24 — setiap jam. Model
dinotasikan sebagai berikut [23]

ARIMA(p.d,q)(P,D,Q)s (7)dan menjelaskan
teori-teori yang berkaitan dengan variabel-variabel
penelitian. Poin subjudul ditulis dalam abjad.

I1. METODE
3.1 Pembentukan Model SARIMA



Plot Deret Waktu
Pembagian dataset

Uji Stasioneritas
Plot ACF dan PACF

Identifikasi Model
ARIMA (p,d,q)

Identifikasi Unsur
Seasonality

Identifikasi Model
SARIMA
(p,d,q)x(P,D,Q)*

Evaluasi Model

SARIMA dengan
mencari nilai MAPE

Mendapatkan model
SARIMA dengan MAPE
terkecil

Visualisasi Data Prediksi

Model Terbentuk

Selesai

Gambar 1 Flowchart Pembentukan Model
SARIMA

Pada Gambar 1 dijelaskan Langkah kerja SARIMA
digambarkan dalam flowchart sebagai berikut:

1. Data yang digunakan adalah data pemakaian listrik
rumah tangga selama 37 hari sejak tanggal 22 Maret—
—27 April 2020 yang direkam dalam hitungan jam.

2. Kemudian dilakukan uji stasioneritas pada dataset,
untuk mengetahui apakah data timeseries yang
dimiliki stasioner atau butuh proses differencing
terlebih dahulu. Ketika data dinyatakan stasioner dan
tidak butuh differencing, maka bisa dilakukan
pembagian dataset.

3. Pada pembagian dataset, data train diambil sebanyak
81% dari jumlah keseluruhan data, sedangkan data
test sebanyak 19% dari data keseluruhan.

4. Tahap selanjutnya adalah mencoba ordo ARIMA
yang layak berdasarkan asumsi parameter p,d,q
dengan ACF dan PACF. Pada tahap ini, sistem
prediksi ARIMA vyang digunakan tidak mampu
menampilkan sistem prediksi dengan asumsi data

yang dimiliki mempunyai komponen musiman
sehingga dipastikan dengan melakukan  uji
seasonality.

5. Uji  seasonality  dilakukan  dengan  cara

dekomposisi/mengekstrak  dataset menjadi tiga
bagian; trend, seasonality, dan residual. Dalam tahap
ini, ditunjukkan bahwa data yang dimiliki mempunyai
faktor musiman.

6. Maka, ordo (p,d,q) ARIMA ditambahkan dengan ordo
seasonal yang sesuai yakni 24 karena data harian
dalam hitungan jam. Metode yang digunakan yakni
metode SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s.

7. Evaluasi model prediksi SARIMA dengan
menghitung nilai MAPE dari hasil prediksi masing-
masing ordo, dan dicari yang mana yang memiliki
nilai MAPE terkecil untuk dapat dijadikan model
SARIMA terbaik.

3.2 Diagram Alir Kerja Sistem

Pembentukan Model
SARIMA (p.d,q)x(PD,Q)s

Deploy Flask

Web Aplikasi

Save Model dengan
Pickle Python

Gambar 2 Diagram Alir Sistem

Pada Gambar 2 dijelaskan prinsip kerja sistem prediksi
penggunaan beban listrik di sektor rumah tangga berbasis
website. Langkah awal adalah proses pengolahan data yang
dilakukan agar penulis mengetahui model ARIMA apa yang
harus digunakan. Proses dekomposisi data dilakukan karena
penggunaan model ARIMA sebelumnya tidak dapat
memperoleh hasil, ini dikarenakan data yang dimiliki
mempunyai faktor musiman, oleh karena itu digunakan
model SARIMA.

Model SARIMA kemudian di analisis untuk mendapat
ordo parameter yang layak, dan paling minim eror. Ketika
sudah ditemukan parameter terbaik, maka model SARIMA
di-deploy ke web menggunakan framework flask dan web
server gunicorn.

V. HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Evaluasi Ordo SARIMA

Untuk menentukan model SARIMA mana yang paling baik.
ditampilkan hasil prediksi dari tiap ordo yang memungkinkan
untuk dicari dan dibandingkan nilai MAPE (Mean Percentage
Error) yang terkecil.

Tabel 1 Hasil Prediksi Beban Listrik dari Ordo SARIMA
Sementara

Prediksi Total Beban Listrik Harian (Watt)
Ordo

21-Apr 22-Apr 23-Apr 24-Apr 25-Apr 26-Apr 27-Apr

0,1,1,24) 219374 | 199747 2001,2 2004,9 2008,7 | 2012,39| 2016,12

(0,1,2,24) 1993,58 1998 | 2001,67 20053 2009 | 2012,68 [ 201635

(1,0,0,24) 636,439 198,854 | 62,1316 19,413 6,0655 1,89517| 0,59214

(1,0,1,24) 1928,06 1906,8 1885,61 1864,5 1843,5 1822,68 | 1801,94
(1,0,2,24) 1935,5 1921,03 1907,59 1894,7 18824 | 1870,69 185945
(1,1,1,24) 1993,34 1997,66 | 2001,35 2005 2008,7 | 201242 2016,11
(1,1,2,24) 1992,89 1997.8 | 2000,35 2005,2 2007,8 | 2012,69( 201527
(2,0,0,24) 2063,51 1561,85 1598,68 1856,4 1655,1 1346,88 1820,7
(2,0,1,24) 1869,8 1655,9 162388 2021 1719,5 122586 | 1777,19

2,1,1,24) 199796 | 199723 | 199985 20034 2007,1 | 2010,84 | 2014,56

(2,1,2,24) 1993,17 1997,79 | 2001,21 2005,2 20086 | 2012,54( 201598

Tabel 1 menampilkan prediksi penggunaan listrik dalam
satuan watt perjam dari semua ordo yang memungkinkan.
Dari hasil prediksi sementara, bisa kemudian dieliminasi
ordo-ordo yang tidak mungkin layak digunakan, contohnya
ada nilai minus. Karena prediksi penggunaan beban listrik ini



tidak memungkinkan ada nilai kurang dari 0, maka hasil
prediksi dengan nilai kurang dari 0 dieliminasi. Kemudian
nilai prediksi yang dianggap layak ini dibandingkan dengan
nilai aktual untuk dicari besar nilai MAPE masing-masing
ordo agar bisa dipilih yang terkecil.

Tabel 2 Nilai MAPE Masing-masing Ordo

Ordo MAPE (%)
SARIMA (2,0,0) (0, 1, 1, 24) 87,6
SARIMA (2,0,0) (0, 1, 2, 24) 103,728496
SARIMA (2,0,0) (1, 0,0,24) | 96,3804661
SARIMA (2,0,0) (1, 0, 1,24) | 104,285676
SARIMA (2,0,0) (1, 0, 2, 24) 104,00423
SARIMA (2,0,0) (1, 1, 1, 24) 34,0736772
SARIMA (2,0,0) (1, 1,2,24) | 103,723723
SARIMA (2,0,0) (2, 0, 0,24) | 14,9958607
SARIMA (2,0,0) (2,0,1,24) | 27,6626651
SARIMA (2,0,0) (2, 1, 1, 24) 105,57041
SARIMA (2,0,0) (2, 1,2,24) | 104,060134

Dari data hasil prediksi tiap ordo yang sudah dihitung nilai
MAPE tiap ordonya seperti yang diperlihatkan di Tabel 2.
Dari semua nilai MAPE masing-masing ordo, ordo SARIMA
(2,0,0)x(2,0,0)[24] memiliki nilai MAPE terkecil dengan
besar 14,99%. Berdasarkan kriteria akurasi MAPE di Tabel
2.2, nilai MAPE ordo SARIMA (2,0,0)x(2,0,0,24) memiliki
kinerja prediksi yang baik.

4.2 Prediksi Konsumsi Beban Listrik
Prediksi konsumsi beban listrik dilakukan pada besar daya
yang digunakan untuk penggunaan sembilan perangkat
elektronik dalam tujuh hari menggunakan metode ARIMA
dengan data aktual yang dihasilkan dari pengambilan data
beban listrik tanggal 21 April sampai 27 April 2020. Berikut
data aktual dan data hasil prediksi yang diperoleh:
(i) Data Aktual

Data Aktual yang akan dibandingkan dengan data

hasil prediksi diambil dalam satuan watt setiap jam

seperti yang diberikan pada Tabel 4.6.

Tabel 3 Data Aktual

Besar Daya Listrik Aktual Harlan (Watt)
WAKTU

20-Apr| 22-Apr| 13-Apr | 24-Apr | 25-Apr| 26-Apr| 27-Apr

12.00

AM| 1215 531 5.67 31| 1037 5,66 3,1
1.00 AM 2,67 312 329 2,98 288 553 3.2
2.00 AM 333 301 3 301 32 322 1037
3.00 AM 3 311 325 3 32 322 1039
T00AM | 11,19 3 333 2,98 6,06 103 178
SO0AM | 1057 300 1326 1019 | 1332 1743 1445
6.00 AM 9,65 | 4811 10,1 6350 1012|7209 14355
7.00 AM TAL|  49.77] 370,03 SEAE 992 7208 14,19
5.00 AM 72| s350| 1131 67.64 | 207,23 722 1415
5.00 AM 722 61,71 11,5 60,72 71z 721 1698
10.00
AM|  597.8| sB14| 6494 519 | 5831 942 6730
11.00
AM 586 6203 5304 7425 | 4414 6158 | 469,10
12.00

PM 55,05 52,23 55,82 290,18 53,12 5248 58,65

1.00 PM 56,26 133,90 2534 234,60 53,09 49,74 54,82

200PM | 27564 702,64 | 25526 654,07 | 257,61 449.81 | 235,58

300PM| 28782 314,73 | 40828 68,42 | 255,53 267,75 245,55

4.00 PM 61,54 18,02 114,08 67,96 57,14 52,89 96,10
SO0PM| 6323 2017| 7240 7476 | 6573 | I31,57] 7165
600PM | 14806 2022| 9731 7763 | 10065 79.46| 7253
TO00PM| 1039 19.89| 40,19 9936 | 97.07| 79.51| 43824
BO00PM| 8034| 1971| 4023 7940 | 2005 10272| 3427

9.00 PM 80,56 18,03 ™6 20,26 20,36 44,41 67,54

10.00

PM 80,2 19,59 76,69 2043 19,89 4542 11,33
11.00

PM 12,54 536 13,39 20,23 13,08 20,51 4,08

(ii) Data Prediksi
Data prediksi selama 7 hari dalam hitungan jam, diberikan
pada Tabel 4 sebagai berikut

Tabel 4 Data Prediksi

Besar Daya Listrik Prediksi Harian (Watt)

Waktu
Z-Apr|  22-Apr|  23-Apr | 24-Apr| 25-Apr| 26-Apr| 27-Apr
12.00 AM 12,03 315 497 1,66 10,47 533 203
100 AM 244 L7 282 2,58 341 528 2,201
2.00 AM 295 .54 2,014 2,74 3,52 3365 10,25
3.00 AM 2,80 1,46 294 2,703 347 3,344 10,23
4.00 AM 11,33 5,759 350 2,78 791 10,36 13,95
5.00 AM 9,51 5538 15,229 14.01 12,68 17,95 1,34
6.00 AM 10,74 42,06 17.91 62,55 £97 9,58 1191
7.00 AM £ 141 4168 340,58 53,57 8369 9,73 11,19
8.00 AM 833 5821 9,38 53,959 1737 9,94 11,35
9.00 AM §,46 63,309 12,93 60,57 6,82 9,06 13,45
10.00 AM 5738 61,39 61,76 5820 46,48 13,37 63,22
T1.00 AM 57,69 66,63 50,81 T4 | 42472 67,10 412,16
12.00 PM 5437 5121 56,73 | 272,58 47,28 61,58 68,40
1.00 PM 5545 129,40 21831 | 21404 49,54 46,86 44,77
200PM | 273,68 626,63 207,51 | 51285 | 20882 | 32631 | 20440
3.00PM 298,33 236,17 97,33 67,89 248,06 233,712 213,79
2.00 PM 63,69 13,82 50,01 678 5129 53,03 91,79
5.00 PM 6244 2549 61,37 5236 6563 | 111,05 71,76
600PM| 16516 27,12 9264 5320 10624 TL47 8,06
TOOPM | 13501 23,80 3891 95,66 | 10033 | 71,569 395,20
8.00 PM 81,13 2264 3842 74,90 17,67 98,15 24,89
9.00 PM 81,76 24.90 73,65 18,27 1839 | 4425 43,10
10.00 PM 76,79 2410 74.93 18,39 1680 | 4441 7,26
T1.00 PM 731 343 13,14 18,90 1347 19,98 2,71

Hasil perhitungan data prediksi pada Tabel 3
merupakan  hasil model SARIMA dengan ordo
(2,0,0)(2,0,0,24) yang didata dengan satuan watt per jam
dalam tujuh hari. Data prediksi jika dibandingkan dengan
data aktual, memiliki banyak selisih terutama saat data
berfluktuasi berkali-kali lipat dari data sebelumnya.



Grafik Perbandingan Data Aktual dan Data
Prediksi Beban Listrik
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Gambar 3 Grafik Perbandingan Aktual dan Prediksi

Perbandingan data beban listrik actual dan prediksi
ditunjukkan pada grafik di Gambar 4.6. Data prediksi
SARIMA (2,0,0)(2,0,0,24) menghasilkan nilai MAPE
(Mean Percentage Error) sebesar 14,995%.

(iii) Estimasi Biaya dan Selisih Biaya Konsumsi Listrik
Selama 7 Hari

Melakukan estimasi biaya listrik untuk data actual diprediksi
yakni dengan mengkalikan besar watt yang dikonversikan
menjadi KWh dengan tarif listrik sector rumah tangga sesuai
aturan PT.PLN (Persero) yakni Rp.1352. Perbandingan
konsumsi dan tarif beban listrik ditunjukkan pada Tabel 4.8
sebagai berikut

Tabel 5 Estimasi Beban Listrik dan Biaya

Total Beban (KWh) Biaya Listrik(Rp)
Selisih

TANGGAL Aktual Prediksi Aktual Prediksi
21-Apr 2,03 1,869 2.752,32 2.527,97 224,35
22-Apr 1.69 1,655 2.296,19 2238.7 57,42
23-Apr 2,058 1,623 2.783,12 2.195,47 587,64
24-Apr 2,109 2,021 2.851,69 2.7323 119,32
25-Apr 1.78 1,71 241549 23247 90,70
26-Apr 1,52 1,225 2.057,15 1.657,35 399,79
27-Apr 2,045 1,777 2.764,84 2.402,7 362,07

Pada Tabel 4.8 dibandingkan data aktual penggunaan listrik
selama 7 hari dalam satuan KWh, dengan data prediksi
menggunakan metode SARIMA dengan ordo (2,0,0,24).
Selain itu, diberikan juga hasil perhitungan tarif konsumsi
listrik harian dari data aktual dan prediksi, serta selisihnya.
Penggunaan metode SARIMA untuk memprediksi beban
listrik, apabila diaplikasikan akan memberikan acuan tarif
listrik harian seperti yang telah disajikan pada Tabel 4.7.
Berdasarkan pengujian menggunakan data actual dan data
prediksi dari beban listrik selama 7 hari, maka didapatkan
nilai rata-rata MAPE sebesar 14,995%.

4.3 Perancangan Website

Setelah membuat model ARIMA dan menyimpannya ke
dalam bentuk pickle atau format .pkl yang berguna sebagai
engine untuk memprediksi penggunaan listrik rumah tangga,
modul dan file pickle akan dipanggil seperti pada Gambar 4
kemudian modul flask akan diaktifkan dan dilakukan
perutean pada aplikasi ke halaman awal dengan membuka
template base.html yang sudah dibuat untuk tampilan awal
web.

Web interface dibuat sebagai media interaktif bagi pengguna
untuk mengakses data prediksi beban listrik. Web dibangun

menggunakan framework flask di web server gunicorn.
Berikut tampilan awal website ditunjukkanpada Gambar 4.8.

Prediksi

Gambar 4 Tampilan Awal Web

Pada Gambar 4 merupakan tampilan awal website yang
memuat kerangka template untuk mengunggah file yang akan
diprediksi, dengan ketentuan format file .csv, kolom pertama
adalah timestamp, kolom kedua berisi value data actual.

Selanjutnya data yang dimasukkan tadi akan diolah dengan
modul pandas dan dilakukan prediksi. Tabel hasil prediksi
akan di save ke dalam bentuk file .csv, yang mana akan
digunakan apabila ingin menampilkan table, plot dan harga
prediksi yang akan dimunculkan pada halaman baru berjudul
“Prediksi” seperti yang terlihat pada Gambar 5.
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Gambar 5 Contoh Laman Prediksi

Bagian ini berisi paparan objektif peneliti terhadap hasil-
hasil penelitian berupa penjelasan dan analisis terhadap
penemuan-penemuan penelitian, penjelasan serta penafsiran
dari data dan hubungan yang diperoleh, serta pembuatan
generalisasi dari penemuan. Apabila terdapat hipotesis, maka
pada bagian ini juga menjelaskan proses pengujian hipotesis
beserta hasilnya.

Hasil penelitian harus disajikan secara jelas dan sistematis
supaya mudah dibaca dan dipahami. Penyajian hasil
penelitian dapat dilakukan dengan cara deskriptif (naratif),
menggunakan tabulasi, tabel atau grafik, atau dengan
menggunakan gabungan dua atau ketiganya secara sekaligus.
Penggunaan ketiga cara tersebut disesuaikan dengan jenis
data dan sejauh mana deskripsi data akan dijelaskan.
Misalnya, pada awal peneliti memaparkan narasi temuannya,
kemudian didukung dengan sajian data dalam bentuk
tabulasi, tabel atau grafik. Peneliti juga menyajikan data-data
hasil penelitian, kemudian didukung grafik dilanjutkan
deskripsi  naratif [10 pts]. Berikan kemungkinan
pengembangan atau penelitian ke depan terkait penelitian ini



V. KESIMPULAN

Berdasarkan penelitian dan Analisa yang sudah
dilakukan, sistem prediksi dengan metode SARIMA dapat
ditarik kesimpulan, adanya sistem prediksi berbasis web yang
dibangun dengan model Seasonal Autoregressive Integrated
Moving Average (SARIMA) menggunakan framework flask
dan web server gunicorn yang interaktif memudahkan user
untuk mengawasi dan mengantisipasi penggunaan beban
listrik dan tarifnya untuk waktu yang akan datang.

Berdasarkan dari hasil model runtun waktu yang
digunakan dalam melakukan prediksi daya penggunaan
listrik dan biaya penggunaan listrik selama 7 hari sejak
tanggal 21 April sampai 27 April, metode Seasonal ARIMA
menghasilkan nilai rata-rata MAPE sebesar 14,995%.
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