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Abstrak : Perencanaan sistem energi yang efektif membutuhkan proyeksi kebutuhan energi yang andal,
stabil, dan mudah diterapkan, khususnya dalam konteks keterbatasan data historis dan sumber daya
komputasi. Namun, banyak pendekatan berbasis kecerdasan buatan yang tersedia saat ini cenderung
kompleks, sulit diinterpretasikan, dan memerlukan waktu pengembangan yang panjang, sehingga
kurang efisien bagi mahasiswa dan peneliti yang ingin berfokus pada perumusan solusi sistem energi.
Penelitian ini mengusulkan pendekatan pemodelan proyeksi kebutuhan energi menggunakan
kombinasi metode statistik dan machine learning yang sederhana namun andal, yaitu Auto Regressive
Integrated Moving Average (ARIMA) dan Ridge Regression. Model ARIMA digunakan untuk
menangkap dinamika temporal konsumsi energi dan membentuk skenario dasar business as usual
(BAU) berdasarkan tren historis. Selanjutnya, hasil proyeksi ARIMA dimanfaatkan sebagai input dalam
model Ridge Regression untuk memodelkan hubungan multivariat antara konsumsi energi dan faktor
sosio-ekonomi yang saling berkorelasi. Hasil pengujian menunjukkan bahwa ARIMA mampu
merepresentasikan pola historis secara konsisten, namun menghasilkan proyeksi yang relatif
konservatif. Sebaliknya, Ridge Regression memberikan estimasi yang lebih stabil dan robust pada
kondisi multikolinearitas tinggi serta ukuran data yang terbatas. Integrasi kedua metode ini
menghasilkan kerangka pemodelan yang efisien, interpretatif, dan mudah direplikasi. Pendekatan
yang diusulkan diharapkan dapat membantu mahasiswa dan peneliti menghemat waktu dalam proses
peramalan energi, sehingga dapat lebih fokus pada analisis solusi dan perencanaan sistem energi yang

berkelanjutan.
Kata Kunci : ARIMA, Machine Learning, Proyeksi Kebutuhan Energi, Ridge Regression

Abstract : Effective energy system planning requires energy demand projections that are reliable, stable,
and easy to implement, particularly under conditions of limited historical data and computational
resources. However, many existing artificial intelligence-based forecasting approaches are highly
complex, difficult to interpret, and time-consuming to develop, which reduces their practicality for

students and researchers who aim to focus on solution-oriented energy system analysis. This paper
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proposes a simple yet reliable energy demand projection framework by combining statistical time series
modeling and machine learning methods, namely Auto Regressive Integrated Moving Average
(ARIMA) and Ridge Regression. The ARIMA model is employed to capture the temporal dynamics of
energy consumption and to construct a business-as-usual (BAU) scenario based on historical trends.
The ARIMA projections are subsequently used as inputs for the Ridge Regression model, which
captures the multivariate relationships between energy demand and correlated socio-economic factors.
The results indicate that ARIMA effectively represents historical consumption patterns but tends to
produce conservative projections. In contrast, Ridge Regression provides more stable and robust
estimates under conditions of high multicollinearity and limited sample size. The integration of these
two methods results in an efficient, interpretable, and easily reproducible modeling framework. The
proposed approach is intended to help students and researchers reduce the time required for energy
demand forecasting, allowing them to focus more on solution development and sustainable energy

system planning.
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1. Pendahuluan

Peningkatan kebutuhan energi listrik merupakan dampak langsung dari pertumbuhan jumlah
penduduk, ekspansi aktivitas ekonomi, dan peningkatan kesejahteraan masyarakat (Fahria, 1., &
Stevanus, 2022). Pada skala regional, penyusunan rencana penyediaan energi menghadapi tantangan
berupa keterbatasan data historis (Auret, C., & Bekker, 2025), ketidakpastian struktural (Fu, Y.et al,,
2021)., serta kebutuhan akan hasil proyeksi yang mudah dipahami oleh pengambil kebijakan (Samimi,
et al., 2022).

Berbagai pendekatan berbasis kecerdasan buatan dan machine learning telah diterapkan dalam
peramalan energi. Namun, penggunaan model dengan kompleksitas tinggi seperti deep learning sering
kali kurang sesuai untuk data berskala kecil hingga menengah karena berpotensi menimbulkan
overfitting (Samimi, et al., 2022). dan menghasilkan model yang sulit diinterpretasikan (Navale, S.,
Mishra, N., & Borhade, S.,2025).. Dalam konteks perencanaan energi, interpretabilitas dan stabilitas
model menjadi aspek yang sama pentingnya dengan akurasi (Srivastava, A. Et al.,2025)..

Penelitian ini bertujuan mengembangkan pendekatan pemodelan proyeksi kebutuhan energi yang
sederhana namun andal dengan mengombinasikan metode statistik klasik dan machine learning
terregularisasi. Fokus utama penelitian ini adalah menyelaraskan dinamika temporal konsumsi energi
dan hubungan struktural antar faktor sosio-ekonomi dalam satu kerangka pemodelan yang konsisten

dan relevan secara kebijakan.

2. Data, Variabel, dan Metode Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data dasar yang secara rutin dipublikasikan
oleh Badan Pusat Statistik (BPS) pada tingkat nasional maupun regional, dengan wilayah studi
difokuskan pada Pulau Tarakan. Pemilihan data ini bertujuan untuk memastikan ketersediaan,
konsistensi, serta kemudahan replikasi model oleh mahasiswa dan peneliti pada berbagai konteks
wilayah, khususnya pada sistem kelistrikan regional dan kepulauan.
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Data yang dianalisis berupa deret waktu tahunan yang mencakup konsumsi energi listrik serta
beberapa variabel sosio-ekonomi utama yang berperan sebagai faktor pendorong permintaan energi,
yaitu jumlah rumah tangga, Produk Domestik Regional Bruto (PDRB) per kapita, dan jumlah pelanggan
listrik. Variabel konsumsi energi listrik dinyatakan dalam bentuk rata-rata pemakaian energi harian,
sedangkan variabel sosio-ekonomi merepresentasikan kondisi demografis dan aktivitas ekonomi
wilayah studi. Seluruh variabel digunakan secara konsisten dalam dua tahap pemodelan, yaitu

pemodelan statistik berbasis deret waktu dan pemodelan machine learning multivariat.

Data BPS — Tumlah Proyeksi Jumlah Penduduk,

Penduduk, Tumlah Keluarga, Jumlah Keluarga, Pendapatan
Pendapatan Daerah, Jumlah —»| Daerah. Jumlah Pelanggan
Pelanggan Rumah tangga & Rumah tangga & Pelanggan
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Gambar 2. Diagram Alir Penelitian

Penelitian diawali dengan pra-pemrosesan data yang mencakup pembersihan data, transformasi
waktu, dan visualisasi awal untuk mengidentifikasi pola tren dan fluktuasi utama. Stasioneritas data
diuji menggunakan Augmented Dickey-Fuller (ADF) dan Kwiatkowski-Phillips—-Schmidt-Shin
(KPSS), dengan penerapan differencing apabila diperlukan. Identifikasi dan estimasi model ARIMA
dilakukan melalui analisis ACF-PACF dan Maximum Likelihood Estimation (MLE), sedangkan
pemilihan model terbaik didasarkan pada signifikansi parameter serta kriteria AIC dan BIC. Validasi
model dilakukan melalui analisis residual menggunakan uji Ljung-Box, dan kinerjanya dievaluasi
terhadap metode baseline menggunakan metrik RMSE, MAE, MAPE, dan R2. Model ARIMA terpilih
digunakan untuk membentuk skenario business as usual (Wang, X., & Meng, M.,2012) dan
dibandingkan dengan proyeksi berbasis Ridge Regression untuk menghasilkan skenario dasar

perencanaan energi jangka panjang (Li, J., et al., 2022).

3. Pemodelan Deret Waktu Menggunakan ARIMA

Model Auto Regressive Integrated Moving Average (ARIMA) digunakan untuk memodelkan
dinamika temporal konsumsi energi dan variabel sosio-ekonomi secara univariat (Tan & Gopal, 2023).
Uji stasioneritas dilakukan menggunakan Augmented Dickey—Fuller (ADF) dan KPSS. Data yang tidak
stasioner diproses melalui differencing hingga memenuhi asumsi stasioneritas.

Identifikasi orde model dilakukan melalui analisis Autocorrelation Function (ACF) dan Partial
Autocorrelation Function (PACF). Pemilihan model terbaik didasarkan pada nilai Akaike Information

Criterion (AIC) dan Bayesian Information Criterion (BIC). Validitas model diuji melalui analisis residual
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untuk memastikan tidak adanya autokorelasi tersisa dan terpenuhinya asumsi white noise. Model

ARIMA yang terpilih digunakan sebagai skenario business as usual (BAU).

Tabel 1. Parameter Model ARIMA

Parameter Model ARTMA R2
Jumlah Rumah Tangga (1.2.1) 0.99
Pendapatan Daerah (1.2.1) 0.94
Jumlah Pelanggan Rumah Tangga (1.1.1) 0.97
Jumlah Pelanggan Bisnis (1.1.1) 0.94
Curve Fitting Jumlah Rumah Tangga Curve Fitting Jumlah Pelanggan Rumah Tangga
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Gambar 2. Data Aktual dan Hasil Fitting Model ARIMA

4. Pemodelan Multivariat Menggunakan Regresi Ridge

Untuk memodelkan hubungan simultan antara konsumsi energi dan faktor sosio-ekonomi,
digunakan regresi ridge sebagai metode machine learning terregularisasi (Murel & Kavlakoglu, 2024).
Regresi ridge dipilih untuk mengatasi permasalahan multikolinearitas yang umum terjadi pada

variabel sosio-ekonomi.

Bridge = (XTX + /11)_1XT}1 1)

Estimator koefisien regresi ridge dinyatakan pada persamaan (1) dengan parameter A merupakan
hyperparameter regularisasi yang mengontrol tingkat penyusutan koefisien. Penambahan matriks Al
menjamin matriks dapat diinvers dan menghasilkan estimasi yang lebih stabil.

Regresi ridge dikategorikan sebagai supervised machine learning karena menggunakan pasangan
data input-output (X,y), melatih parameter model melalui optimisasi fungsi loss, serta memiliki
hyperparameter regularisasi A yang ditentukan melalui proses validasi. Dalam praktik machine
learning, regresi ridge diterapkan melalui pipeline yang mencakup normalisasi data, pelatihan model,

penyesuaian hyperparameter, dan evaluasi performa menggunakan metrik kuantitatif seperti RMSE
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dan koefisien determinasi (R*2 ) untuk memastikan kemampuan generalisasi model. Sebagai
pembanding, digunakan model Random Forest untuk mengevaluasi pengaruh peningkatan

kompleksitas algoritma terhadap performa prediksi.

Pair Plot Variabel Energi & Sosial Ekonomi
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Gambar 3. Korelasi Antar Variabel Sosio-Ekonomi
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Gambar 4. Hasil Clustering dan Analisa PCA
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Hasil Curve Fitting menggunakan ML
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Gambar 5. Perbandingan Kinerja Regresi Ridge dan Random Forest

5. Kerangka Pemodelan Hibrida

Pendekatan hibrida dikembangkan dengan menggunakan hasil proyeksi ARIMA sebagai input
skenario BAU ke dalam model regresi ridge. Dengan pendekatan ini, ARIMA berfungsi menangkap
dinamika temporal, sedangkan regresi ridge memetakan hubungan struktural antar variabel.
Perbedaan hasil proyeksi digunakan sebagai indikasi ketidakpastian dan dasar penyusunan skenario

konservatif dalam perencanaan energi.
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Gambar 5. Perbandingan Proyeksi Konsumsi Energi ARIMA dan Regresi Ridge

6. Pembahasan

Hasil pemodelan menunjukkan bahwa model ARIMA mampu merepresentasikan tren historis
konsumsi energi secara konsisten dan memenuhi seluruh asumsi statistik utama. Namun, pendekatan
ini menghasilkan proyeksi yang relatif konservatif karena hanya bergantung pada pola historis.

Analisis multivariat menunjukkan adanya multikolinearitas tinggi antar variabel sosio-ekonomi.
Dalam kondisi tersebut, regresi ridge menghasilkan estimasi yang stabil dan robust. Meskipun Random
Forest menunjukkan nilai R? yang lebih tinggi, model ini dinilai kurang sesuai untuk perencanaan
energi karena potensi overfitting dan rendahnya interpretabilitas.

Perbedaan hasil proyeksi antara ARIMA dan regresi ridge memberikan rentang ketidakpastian
yang realistis dan relevan bagi perencanaan energi. Pendekatan hibrida memungkinkan pengambilan

keputusan berbasis skenario tanpa meningkatkan kompleksitas model secara berlebihan.
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7. Kesimpulan

Penelitian ini menunjukkan bahwa pendekatan sederhana yang mengombinasikan ARIMA dan
regresi ridge mampu menghasilkan proyeksi kebutuhan energi yang andal dan relevan secara
kebijakan. Pendekatan simple yet reliable ini sangat sesuai untuk perencanaan energi regional dengan
keterbatasan data dan kebutuhan interpretabilitas yang tinggi. Penelitian selanjutnya dapat
mengembangkan pendekatan ini dengan memasukkan skenario kebijakan atau variabel lingkungan

tambahan.
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