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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.  

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. 

II. 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: 

 

𝑍𝑡 = 𝜙1𝑍𝑡−1 + 𝜙2𝑍𝑡−2 +⋯+ 𝜙𝑝𝑍𝑡−𝑝 − 𝑎𝑡 (1) 

Dengan :  

𝑍𝑡  = variable tak bebas 

periode ke-t 

𝜙1, 𝜙2, … , 𝜙𝑝  = koefisien 

autoregressive (AR) 

𝑍𝑡−1, 𝑍𝑡−2, … , 𝑍𝑡−𝑝  = nilai masa lalu dari 

time series 

𝑎𝑡  = nilai residual (error) 

pada waktu ke-t 

p = orde AR 
 

 

  

(b) Moving Average (MA(q)) 

Komponen moving average pada ARIMA 

direpresentasikan sebagai MA(q), dimana q sebagai 

parameter jumlah kesalahan peramalan yang tertinggal 

didalam prediksi. 

Model: 

𝑍𝑡 = 𝑎𝑡 − 𝜃1𝑎𝑡−1 −⋯− 𝜃𝑞𝑎𝑡−𝑞 

Dengan : 

𝑍𝑡  = variable tak bebas 

periode ke-t 

𝜃1, 𝜃2, … 𝜃𝑞  = koefisien Moving 

Average 

𝑎𝑡−1, 𝑎𝑡−2, … 𝑎𝑡−𝑞  = 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(q) 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]: 

𝑍𝑡 = 𝜙1𝑍𝑡−1 +⋯+ 𝜙𝑝𝑍𝑡−𝑝 + 𝑎𝑡 − 𝜃1𝑎𝑡−1 −⋯

− 𝜃𝑞𝑎𝑡−𝑞 

(3) 

Persamaan (2.6) dapat ditulis menggunakan operator B 

(backshift) sebagai berikut: 

𝑍𝑡(1 − 𝜙1𝐵 − 𝜙2𝐵
2 −⋯𝜙𝑝𝐵

𝑝

= 𝑎𝑡(1 − 𝜃1𝐵 − 𝜃2𝐵
2

−⋯𝜃𝑞𝐵
𝑞) 

(4) 

atau  

𝜙𝑝(𝐵)𝑍𝑡 = 𝜃𝑞(𝐵)𝑎𝑡 (5) 

 

 

(d) Autoregressive Integrated Moving Average 

(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]: 

𝜙𝑝(𝐵)(1 − 𝐵)𝑑𝑍𝑡 = 𝜃0 + 𝜃𝑞(𝐵)𝑎𝑡  (6) 

dimana 𝜙𝑝(𝐵) = 1 − 𝜙1𝐵 − 𝜙2𝐵
2 −⋯𝜙𝑝𝐵

𝑝  

dan 𝜃𝑞 = 1 − 𝜃1𝐵 − 𝜃2𝐵
2 −⋯𝜃𝑞𝐵

𝑞  

 

 

dengan, 

𝑍𝑡  = data periode ke-t 

B = operator backshift 

(1 − 𝐵)𝑑𝑍𝑡  = deret waktu stasioner pada differencing 

ke-d 

𝑎𝑡  = 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. 

 

III. METODE 

3.1 Pembentukan Model SARIMA 



 

 

 

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 yang 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 

 

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. 

 
IV. 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 

 
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 

 
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 

 
(ii) Data Prediksi 

Data prediksi selama 7 hari dalam hitungan jam, diberikan 

pada Tabel 4 sebagai berikut 

Tabel 4 Data Prediksi 

 
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.  



 

 

 

 

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 

 
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. 

 

 

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. 

 

 

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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