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Perencanaan kebutuhan gas alam yang akurat merupakan faktor penting dalam 

menjaga keandalan operasional perusahaan listrik. Perbedaan antara rencana 

dan realisasi pemakaian gas akibat fluktuasi beban pembangkitan dan dispatch 

P2B (Pusat Pengatur Beban) menyebabkan perlunya metode peramalan yang 

tepat. Penelitian ini bertujuan untuk meramalkan kebutuhan gas alam 

menggunakan metode Holt-Winters Additive berbasis data historis pemakaian 

gas periode November 2023 hingga Oktober 2025. Penelitian menggunakan 

pendekatan kuantitatif dengan analisis deret waktu dan diolah menggunakan 

software Minitab. Evaluasi akurasi model dilakukan menggunakan indikator 

Mean Absolute Percentage Error (MAPE). Hasil penelitian menunjukkan bahwa 

parameter optimal α = 0,2, β = 0,6, dan γ = 0 menghasilkan nilai MAPE sebesar 

5% yang tergolong sangat baik. Hasil peramalan ini dapat digunakan sebagai 

dasar perencanaan pasokan gas yang lebih efisien dan mendukung keandalan 

operasi pembangkit. 

 

Abstract 

 

Accurate natural gas demand planning is a critical factor in maintaining the 

operational reliability of electricity companies. Discrepancies between planned and 

actual gas consumption, caused by fluctuations in generation load and dispatch 

decisions by P2B (Load Dispatch Center), highlight the need for an appropriate 

forecasting method. This study aims to forecast natural gas demand using the Holt–

Winters Additive method based on historical gas consumption data from November 

2023 to October 2025. The research adopts a quantitative approach with time series 

analysis and is processed using Minitab software. Model accuracy is evaluated using 

the Mean Absolute Percentage Error (MAPE) indicator. The results show that the 

optimal parameters α = 0.2, β = 0.6, and γ = 0 produce a MAPE value of 5%, which 

is classified as very good. The forecasting results can serve as a basis for more 

efficient gas supply planning and support the reliability of power plant operations.   
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1. PENDAHULUAN 

Di Indonesia, dengan semakin meningkatnya kegiatan industri dan jumlah penduduknya, maka kebutuhan 

energi listrik juga mengalami peningkatan. Dengan meningkatnya kebutuhan energi listrik maka pemanfaatan 

energi listrik harus seefisien mungkin agar dapat dirasakan oleh seluruh penduduk Indonesia (Putra & Pariaman, 

2020). Pembangkit Listrik Tenaga Gas dan Uap atau PLTGU merupakan suatu pembangkit listrik yang memiliki 

fungsi untuk mengubah energi panas (hasil pembakaran bahan bakar dan udara) menjadi energi. Pada dasarnya, 

sistem PLTGU merupakan kombinasi antara Pembangkit Listrik Tenaga Gas (PLTGU) dan Pembangkit Listrik Tenaga 

Uap (PLTU), dimana panas dari gas buang pada PLTG dimanfaatkan untuk menghasilkan uap yang dimanfaatkan 

sebagai fluida kerja pada PLTU. Sistem kerja PLTGU merupakan gabungan antara Gas Turbine Generator (GTG) 

dan Steam Turbin Generator (STG). STG itu sendiri memanfaatkan energi panas yang berasal dari gas buang turbin 

pada GTG dengan pemanasan air pada Heat Recovery Steam Generator (HRSG) (Antariksa & Sinaga, 2023). 

Sebagai perusahaan listrik yang bergerak di bidang penyediaan energi listrik, perusahaan ini memiliki tanggung 

jawab tidak hanya dalam memenuhi kebutuhan energi masyarakat, tetapi juga dalam menjaga keandalan dan 

keberlanjutan sistem kelistrikan. Perusahaan listrik tersebut merupakan salah satu unit pembangkit tenaga listrik 

yang berlokasi di wilayah Jawa Timur, yang berperan strategis dalam menjaga pasokan listrik regional dengan 

memanfaatkan sumber energi seperti gas alam dan air dalam proses pembangkitan. Berdasarkan kebijakan 

Tanggung Jawab Sosial dan Lingkungan (TJSL) perusahaan, perusahaan listrik berkomitmen untuk 

mengintegrasikan aspek keberlanjutan dalam setiap lini usahanya  (Khayubi dkk., 2024). 

Dalam perusahaan listrik diperlukan bahan bakar yang memadai. Bahan bakar merupakan komponen 

utama dalam pembangkitan energi listrik. Penggunaan bahan bakar yang efektif dan efisien disesuaikan dengan 

kebutuhan permintaan beban sehingga tidak ada energi yang terbuang ataupun kurangnya bahan bakar dalam 

pembangkit listrik. Prediksi terhadap penggunaan bahan bakar sangat diperlukan untuk mempersiapkan 

kebutuhan bahan bakar pada periode yang akan datang serta meminimalisir terjadinya kerugian bagi pihak 

perusahaan maupun konsumen. Hal ini mengingat adanya kekurangan bahan bakar yang tersedia dapat berakibat 

terhentinya proses pembangkitan yang sedang berlangsung. Selain itu, persediaan bahan bakar yang relatif kecil 

akan mengakibatkan frekuensi pembelian bahan bakar menjadi lebih sering sehingga biaya pemesanan bahan 

bakar untuk proses pembangkitan menjadi lebih besar. Oleh karenanya, prediksi penggunaan bahan bakar gas 

untuk sistem pembelanjaan diperlukan agar biaya produksi seimbang dengan harga jual daya listrik yang 

dibangkitkan (Fachturin dkk., 2020).  

Perencanaan kebutuhan gas alam pada perusahaan listrik pada dasarnya telah disusun berdasarkan RUPTL 

(Rencana Usaha Penyediaan Tenaga Listrik) sebagai acuan utama perencanaan pembangkitan. Namun, dalam 

pelaksanaannya sering terjadi perbedaan antara rencana dan realisasi pemakaian gas akibat fluktuasi operasi 

pembangkit yang dipengaruhi oleh dispatch P2B (Pusat Pengatur Beban). Perubahan beban pembangkitan yang 

dinamis menyebabkan pemakaian gas alam tidak bersifat konstan dan cenderung berfluktuasi dari waktu ke 

waktu. Kondisi ini membuat estimasi kebutuhan gas menjadi sulit diprediksi secara akurat apabila tidak didukung 

oleh metode peramalan yang sesuai. Ketidaktepatan dalam memperkirakan kebutuhan gas berpotensi 

memengaruhi efektivitas perencanaan operasional pembangkit. Oleh karena itu, diperlukan analisis peramalan 

pemakaian gas berbasis data historis untuk menggambarkan pola fluktuasi tersebut secara lebih akurat. 

Peramalan atau yang biasa disebut dengan istilah forecasting adalah bagian dari sistem pendukung keputusan 

yang memberikan dugaan atau perkiraan pada hal-hal yang belum terjadi atau akan terjadi di masa mendatang 

dengan menggunakan sejumlah data yang ada sebelumnya (Dewi & Listiowarni, 2020). 

Sebagai solusi terhadap permasalahan tersebut, digunakan metode Holt-Winters yang diimplementasikan 

melalui software Minitab untuk memperkirakan kebutuhan gas pada periode mendatang. Metode Holt-Winters 

Exponential Smoothing dipilih karena memiliki keunggulan dalam meramalkan data time series yang dipengaruhi 

oleh pola musiman, serta mampu menangkap tren dan fluktuasi pemakaian gas yang menjadi karakteristik 

operasional perusahaan listrik. Selain itu, metode ini relatif sederhana, mudah diterapkan dalam praktik, dan tetap 

kompetitif dibandingkan model peramalan yang lebih kompleks (Aini dkk., 2021). Proses peramalan dilakukan 

melalui tahapan pengumpulan data historis, penentuan parameter pemulusan, dan pengujian tingkat akurasi 

model. Salah satu alat bantu yang dapat digunakan adalah software Minitab. Minitab memiliki beberapa modul 

dalam mengolah data statistik, seperti modul statistik deskriptif, alat uji statistik, dan analisis data perkiraan (Rizki 

dkk., 2023). Penggunaan Minitab memungkinkan analisis dilakukan lebih cepat, akurat, serta memberikan 

visualisasi yang membantu interpretasi hasil. Model Holt-Winters juga menghasilkan nilai akurasi yang baik dan 

dapat digunakan sebagai dasar dalam pengambilan keputusan operasional. Dengan adanya hasil peramalan yang 
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lebih tepat, divisi operasional dapat merencanakan pasokan gas secara lebih efisien dan mengurangi risiko 

kekurangan energi primer. Pada akhirnya, pendekatan ini mendukung upaya peningkatan keandalan 

pembangkitan di perusahaan listrik.  

 

2. METODE  

Metodologi penelitian yang digunakan dalam kegiatan ini adalah penelitian kuantitatif dengan 

pendekatan analisis deret waktu (time series) untuk meramalkan kebutuhan gas alam pada perusahaan listrik. 

Metode yang digunakan adalah Holt-Winters Exponential Smoothing, yang bertujuan untuk memperoleh prediksi 

kebutuhan gas alam yang akurat dengan mempertimbangkan komponen level, tren, dan musiman pada data 

historis konsumsi gas. Data yang digunakan dalam penelitian ini yaitu data sekunder. Data sekunder diperoleh 

dari literatur, laporan teknis, dan dokumen pendukung terkait. Tahapan penelitian pada Gambar 2.1 meliputi 

pengumpulan data historis, penentuan parameter level (α), tren (β), dan musiman (γ), pemulusan nilai awal, 

selanjtnya proses peramalan menggunakan metode Holt-Winters, serta evaluasi akurasi model berdasarkan Mean 

Absolute Percentage Error (MAPE) dan Mean Squared Error (MSE). MAD biasanya digunakan ketika seorang peneliti 

ingin untuk mengukur kesalahan peramalan pada unit ukuran yang sama seperti pada data aslinya. MSE biasanya 

digunakan ketika penelitian menghasilkan kesalahan yang moderat namun terkadang MSE dapat menghasilkan 

kesalahan yang lebih kecil tetapi kadang-kadang juga dapat menghasilkan kesalahan yang besar. MAPE 

digunakan jika ukuran variabel peramalan merupakan faktor yang penting pada evaluasi akurasi peramalan 

tersebut. MAPE dapat memberikan petunjuk antara seberapa besar suatu kesalahan peramalan dibandingkan 

dengan nilai sebenarnya dari data tersebut (Yolanda dkk., 2024). Parameter level (α) menggambarkan nilai rata-

rata dari data pada periode saat ini, parameter tren (β) merepresentasikan perubahan tingkat data dari waktu ke 

waktu, sedangkan parameter musiman (γ) menggambarkan pola musiman yang berulang dalam data time series 

(Setyo & Abdillah, 2024). Proses penentuan nilai peramalan pada metode pemulusan eksponensial memerlukan 

penetapan nilai awal yang terdiri dari level, tren, dan musiman, di mana ketiga komponen tersebut menjadi fondasi 

akurasi model dalam tahap peramalan berikutnya. Nilai awal level ditentukan dengan menghitung nilai rata-rata 

dari data pada satu periode musiman penuh, sehingga nilai level awal 𝑆𝐿merepresentasikan kondisi dasar sistem 

sebelum dilakukan pemulusan dinamis; pendekatan ini penting karena memberikan titik acuan yang stabil untuk 

memulai pembaruan parameter pada iterasi selanjutnya. 

𝑆𝐿 =
1

𝐿
(𝑋1 + 𝑋2 + 𝑋3 +⋯+ 𝑋𝐿)....................................................................................................................................................(1) 

Keterangan rumus: 

𝑆0  = Nilai awal pemulusan eksponensial 

𝑋  = Data ke-t 

𝐿  = Panjang periode musiman 

 Setelah itu, nilai awal tren 𝑇𝐿 dihitung dengan mengestimasi rata-rata perubahan antarperiode musiman, 

yang dilakukan melalui perbedaan nilai data pada periode ke-𝐿 dengan periode sebelumnya, dibagi panjang 

musim; proses ini memberikan gambaran kecenderungan arah perubahan data sehingga model mampu 

merepresentasikan pola kenaikan atau penurunan yang terjadi secara sistematis dari waktu ke waktu. 

𝑇𝐿 =
1

𝐿
(
𝑋𝐿−𝑋1

𝐿
+

𝑋𝐿+2−𝑋2

𝐿
+⋯+

𝑋𝐿−𝑋𝐿

𝐿
)...........................................................................................................................................(2) 

Keterangan rumus: 

𝑇0  = Nilai awal pemulusan eksponensial 

𝑋  = Data ke-t 

𝐿  = Panjang periode musiman 

 Selanjutnya, nilai awal musiman ditentukan dengan menghitung rasio antara data aktual pada setiap titik 

musiman dengan nilai level awal, yang menghasilkan indeks musiman 𝑆𝑁𝑡yang mencerminkan deviasi periodik 

dari nilai rata-rata, indeks ini berperan dalam menunjukkan apakah nilai data pada periode tertentu cenderung 

berada di atas atau di bawah kondisi normal. 

𝑆𝑁𝑡 =
𝑋𝑁𝑡

𝐿𝑠
...........................................................................................................................................................................................(3) 

Ketiga komponen dasar tersebut memiliki peran strategis dalam memastikan bahwa proses pemulusan 

level, tren, dan musiman pada iterasi berikutnya berjalan stabil dan menghasilkan performa peramalan yang 

optimal. Dalam konteks implementasinya, seluruh tahapan perhitungan tersebut tidak dilakukan secara manual 

karena perangkat lunak seperti Minitab telah melakukan estimasi ketiga parameter awal tersebut secara otomatis, 

sekaligus memvisualisasikan proses pemulusan yang terjadi pada level, tren, dan seasonal sehingga memudahkan 

pengguna dalam melakukan validasi model serta meningkatkan keandalan hasil peramalan (Yolanda dkk., 2024). 
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Hasil peramalan selanjutnya dianalisis untuk memberikan rekomendasi dalam perencanaan pasokan gas alam 

guna mendukung keandalan dan efisiensi operasional pembangkit. Berikut flowchart dari penilitian ini: 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pengumpulan Data 

Langkah pertama dalam metodologi ini adalah pengumpulan data. Pengumpulan data adalah 

sekumpulan informasi yang memberi kemungkinan kepada peneliti untuk menarik kesimpulan dan pengambilan 

tindakan (Zulfirman, 2022). Penelitian ini menggunakan data pemakaian gas alam di perusahaan listrik selama 

November 2023 hingga Oktober 2025 yang berjumlah 24 data. Data tersebut didapatkan dari divisi Perencanaan 

dan Pengendalian Operasi yang secara rutin mencatat kebutuhan gas untuk mendukung operasional perusahaan 

listrik. Data ini kemudian diolah sebagai dasar dalam proses peramalan guna memperoleh estimasi kebutuhan 

gas pada periode selanjutnya. 

Tabel 3.1 Data Pemakaian Gas pada Unit Perusahaan Listrik 

 

Periode Pemakaian Gas (mmBTU) 

November 2023 1.547.015,23 

Desember 2023 1.579.293,67 

Januari 2024 1.622.075,76 

Februari 2024 1.454.033,33 

Maret 2024 1.496.277,52 

April 2024 1.236.540,95 

Mei 2024 1.544.288,05 

Juni 2024 1.547.350,65 

Juli 2024 1.588.285,89 

Agustus 2024 1.607.973,37 

September 2024 1.756.341,39 

Oktober 2024 1.725.758,01 

November 2024 1.618.001,58 

Desember 2024 1.478.522,29 

Januari 2025 1.428.200,79 

Februari 2025 1.372.791,83 

Maret 2025 1.372.791,83 

April 2025 1.353.102,57 

Mei 2025 1.295.925,32 

Juni 2025 1.093.764,74 

Juli 2025 1.093.764,74 

Agustus 2025 1.565.245,65 

September 2025 1.411.135,62 

Oktober 2025 1.411.135,62 

Tabel 3.1 menunjukkan data pemakaian gas perusahaan listrik periode November 2023–Oktober 2025 

memiliki rata-rata 1.457.877,61 mmBTU, dengan pemakaian tertinggi pada September 2024 dan terendah pada 

Juni–Juli 2025. Gambar 3.1 menunjukkan analisis time series menunjukkan pola fluktuasi berulang dengan tren 

yang berubah perlahan serta pola musiman yang relatif konstan. Karakteristik ini sesuai dengan metode Holt-

Winters Additive, sehingga metode tersebut dipilih untuk menghasilkan peramalan kebutuhan gas yang lebih 

akurat pada periode mendatang. 

 
Gambar 3.1 Time Series Plot Pemakaian Gas 

 

 

Penentuan Nilai Parameter 
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 Data pemakaian gas diolah dan dianalisis menggunakan perangkat lunak Minitab melalui pengujian 

beberapa kombinasi parameter pada metode Triple Exponential Smoothing (Holt-Winters). Penentuan parameter 

α, β, dan γ dilakukan dalam rentang 0–1 dengan pendekatan trial and error untuk memperoleh nilai kesalahan 

terkecil berdasarkan indikator MAPE, MAD, dan MSD. Model terbaik ditentukan dari nilai MAPE, MAD, dan MSD 

yang paling rendah, di mana MAPE digunakan sebagai indikator utama akurasi peramalan. Semakin kecil nilai 

MAPE, semakin baik kinerja model peramalan yang dihasilkan. Patokan range nilai MAPE dari suatu model 

peramalan ditunjukkan pada Tabel 3.2 (Yolanda dkk., 2024). 

Tabel 3.2 Range Nilai MAPE 
Range MAPE Arti 

<10% Kemampuan model peramalan yang digunakan sangat baik 

10-20% Kemampuan model peramalan yang digunakan baik 

20-50% Kemampuan model peramalan yang digunakan layak 

>50% Kemampuan model peramalan yang digunakan buruk 

 Dalam penelitian ini, pemilihan parameter dilakukan menggunakan pendekatan trial and error dengan 

menguji berbagai kombinasi parameter hingga diperoleh hasil yang paling optimal. Metode ini digunakan sebagai 

pendekatan praktis untuk menentukan parameter yang sesuai dengan kebutuhan peramalan. Adapun kombinasi 

parameter yang digunakan adalah sebagai berikut: 

1. Parameter A (α = 0,2; β =0,6; γ = 0) 

 
Gambar 3.2 Hasil Accuracy Measures pada Parameter A 

Gambar 3.2 menunjukkan hasil perhitungan metode Holt-Winters Additive bahwa kombinasi parameter 

α = 0,2, β = 0,6, dan γ = 0 menghasilkan model peramalan yang optimal. Nilai MAPE sebesar 5% menunjukkan 

tingkat akurasi yang sangat baik. Sementara itu, nilai MAD digunakan untuk mengukur kesalahan peramalan 

dalam satuan yang sama dengan data pemakaian gas, sehingga mampu menunjukkan besarnya penyimpangan 

absolut model terhadap data aktual secara langsung. Adapun MSD menekankan pada pengaruh kesalahan yang 

lebih besar melalui proses pengkuadratan error, sehingga sensitif terhadap adanya deviasi ekstrem dalam 

peramalan. Dengan demikian, nilai MAD dan MSD yang relatif kecil menunjukkan bahwa penyimpangan 

peramalan berada dalam batas wajar sesuai skala data, sehingga model Holt–Winters Additive yang dihasilkan 

mampu menggambarkan kecenderungan pemakaian gas alam secara akurat. 

2. Parameter B (α = 0,3; β =0,2; γ = 0) 

 
Gambar 3.3 Hasil Accuracy Measures pada Parameter B 

Gambar 3.3 menunjukkan hasil perhitungan dengan parameter α = 0,3, β = 0,2, dan γ = 0 bahwa model 

Holt-Winters Additive lebih menekankan penyesuaian level dibandingkan tren. Nilai MAPE sebesar 5,99% masih 

tergolong baik, meskipun lebih tinggi dibanding kombinasi parameter sebelumnya. Secara keseluruhan, model ini 
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tetap memberikan hasil peramalan yang cukup akurat, namun kurang responsif teDrhadap perubahan tren karena 

penekanan yang lebih besar pada level dibandingkan tren. 

3. Parameter C (α = 0,3; β =0,4; γ = 0) 

 
Gambar 3.4 Hasil Accuracy Measures pada Parameter C 

Gambar 3.4 menunjukkan hasil perhitungan dengan parameter α = 0,3, β = 0,4, dan γ = 0 bahwa model 

Holt-Winters Additive memberikan keseimbangan antara penyesuaian level dan tren. Nilai MAPE sebesar 5,56% 

menandakan tingkat akurasi yang sangat baik. sementara nilai MAD dan MSD masih berada dalam batas wajar 

karena konsisten dengan skala data dan didukung oleh nilai MAPE yang rendah, sehingga model dinilai cukup 

akurat. 

4. Parameter D (α = 0,4; β =0,3; γ = 0) 

 
Gambar 3.5 Hasil Accuracy Measures pada Parameter D 

Gambar 3.5 menunjukkan hasil perhitungan dengan parameter α = 0,4, β = 0,3, dan γ = 0 bahwa model 

Holt-Winters Additive lebih menekankan penyesuaian level dibandingkan tren. Nilai MAPE sebesar 5,65% 

menandakan tingkat akurasi yang sangat baik, sementara nilai MAD dan MSD masih berada dalam batas wajar 

karena konsisten dengan skala data dan didukung oleh nilai MAPE yang rendah, sehingga model dinilai cukup 

akurat. 

Hasil Penentuan Nilai Parameter 

Tabel 3.1 Hasil Penentuan Nilai Parameter 

 

Parameter α β γ Nilai MAPE 

A 0,2 0,6 0 5% 

B 0,3 0,2 0 5,99% 

C 0,3 0,4 0 5,56% 

D 0,4 0,3 0 5,65% 

 

Berdasarkan pada Tabel 3.3 hasil pengujian beberapa kombinasi parameter, diperoleh kombinasi 

parameter optimal dengan nilai α = 0,2, β = 0,6, dan γ = 0. Kombinasi ini menghasilkan nilai MAPE terendah 

sebesar 5%, yang menunjukkan tingkat akurasi peramalan yang sangat baik dibandingkan dengan parameter 

lainnya. Nilai MAPE yang rendah mengindikasikan bahwa kesalahan relatif model terhadap data aktual berada 

pada tingkat yang kecil, sehingga model mampu mengestimasi pemakaian gas dengan tingkat presisi yang tinggi. 

Selain itu, nilai MAD dan MSD yang dihasilkan masih berada dalam batas yang dapat diterima, mengingat skala 

pemakaian gas yang besar serta adanya variabilitas alami data dari waktu ke waktu. 

 

Penentuan Nilai Awal Pemulusan 
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Pada tahap pemodelan, ditentukan parameter pemulusan level, tren, dan musiman dengan nilai optimal 

α = 0,2, β = 0,6, dan γ = 0 berdasarkan hasil perhitungan menggunakan Minitab. Kombinasi ini dipilih karena 

menghasilkan tingkat error terendah serta mampu memberikan peramalan yang stabil dan representatif terhadap 

karakteristik data historis. 

 
Gambar 3.1 Hasil Pemulusan Menggunakan Software Minitab 

Berdasarkan Gambar 3.6 komponen pemulusan, proses smoothing, level, tren, dan musiman 

menunjukkan konsistensi sepanjang periode pengamatan. Pola smoothing mengikuti fluktuasi data aktual secara 

lebih halus, sehingga mampu meredam gangguan jangka pendek. Komponen level dan tren merepresentasikan 

kecenderungan jangka panjang pemakaian gas, sementara komponen musiman menunjukkan adanya pola 

periodik yang berulang. Kedekatan hasil pemodelan dengan data aktual menandakan bahwa metode Holt-Winters 

mampu merepresentasikan struktur data dengan baik dan menghasilkan peramalan yang akurat serta andal. 

 

Peramalan Pemakaian Gas 

Selanjutnya untuk menghitung peramalan dalam pemakaian gas selama 12 bulan dilakukan 

menggunakan software minitab. Pada perhitungan tersebut, menggunakan parameter α = 0,2, β = 0,6, dan γ = 0 

didapatkan hasilnya sebagai berikut: 

Tabel 3.2 Hasil Peramalan Jumlah Pemakaian Gas (mmBTU) dengan Software Minitab 

 
Periode Peramalan Pemakaian Gas (mmBTU) 

November 2025 1235709 

Desember 2025 117864 

Januari 2026 1155851 

Februari 2026 1032881 

Maret 2026 1042759 

April 2026 891802 

Mei 2026 1005843 

Juni 2026 895050 

Juli 2026 904274 

Agustus 2026 1138614 

September 2026 1124499 

Oktober 2026 1097963 

Gambar 3.7 menunjukkan plot metode Holt-Winters yang digunakan dalam analisis ini: 

 
Gambar 3.2 Plot Holt-Winters Pemakaian Gas (mmBTU) 

Tabel 3.4 menunjukkan hasil peramalan pemakaian gas menggunakan metode Holt-Winters Additive 

pada software Minitab menghasilkan prediksi konsumsi gas untuk periode November 2025–Oktober 2026 dengan 
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parameter α = 0,2, β = 0,6, dan γ = 0. Hasil menunjukkan adanya tren penurunan hingga titik terendah pada Juni 

2026 sebesar 895.050 mmBTU, kemudian meningkat kembali pada semester kedua tahun 2026. Gambar 3.7 

menunjukkan grafik Holt-Winters memperlihatkan bahwa model mampu mengikuti pola data historis dengan 

baik, sementara interval prediksi 95% mencerminkan tingkat ketidakpastian yang meningkat pada periode 

peramalan. Secara keseluruhan, model memberikan gambaran yang representatif dan dapat digunakan sebagai 

dasar perencanaan kebutuhan gas. 

 

4. KESIMPULAN  

Berdasarkan hasil peramalan pemakaian gas menggunakan metode Holt-Winters Additive pada software 

Minitab, dilakukan pengujian terhadap empat kombinasi parameter pemulusan, yaitu A (α = 0,2; β = 0,6; γ = 0), B 

(α = 0,3; β = 0,2; γ = 0), C (α = 0,3; β = 0,4; γ = 0), dan D (α = 0,4; β = 0,3; γ = 0). Dari keempat kombinasi tersebut, 

parameter A (α = 0,2; β = 0,6; γ = 0) dipilih sebagai parameter terbaik karena menghasilkan nilai MAPE terendah 

sebesar 5%, dibandingkan dengan kombinasi lainnya yang memiliki nilai MAPE lebih tinggi, sehingga 

menunjukkan tingkat akurasi peramalan yang paling baik. Dengan parameter tersebut, diperoleh hasil peramalan 

konsumsi gas untuk periode November 2025 hingga Oktober 2026 yang menunjukkan penurunan konsumsi 

hingga titik terendah pada Juni 2026, yang mengindikasikan potensi penurunan beban pembangkitan atau adanya 

pemeliharaan unit akibat pola dispatch P2B pada semester pertama tahun 2026. Selanjutnya, konsumsi gas 

diproyeksikan meningkat kembali pada semester kedua seiring dengan pemulihan beban dan meningkatnya 

kebutuhan energi. Oleh karena itu, hasil peramalan ini dapat dimanfaatkan sebagai dasar pendukung perencanaan 

operasional, khususnya dalam penyelarasan rencana kebutuhan gas dengan kondisi dispatch P2B (Pusat Pengatur 

Beban), optimalisasi jadwal pemeliharaan unit, serta peningkatan efisiensi pengelolaan energi primer guna 

mendukung keandalan operasi perusahaan listrik secara berkelanjutan. 
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