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Abstrak 

Distribusi listrik antarprovinsi di Indonesia memiliki perbedaan yang cukup besar, sehingga diperlukan analisis untuk melihat 

keterkaitannya dengan kondisi pembangkitan listrik di setiap wilayah. Penelitian ini bertujuan menganalisis hubungan 

kapasitas pembangkit dan produksi listrik terhadap distribusi listrik antarprovinsi di Indonesia tahun 2024 menggunakan 

metode Principal Component Regression (PCR). Data yang digunakan merupakan data sekunder dari Badan Pusat Statistik 

(BPS) yang mencakup 34 provinsi. Distribusi listrik digunakan sebagai variabel respons, sedangkan kapasitas pembangkit dan 

produksi listrik digunakan sebagai variabel prediktor. Analisis dilakukan melalui pemeriksaan korelasi dan multikolinearitas, 

pembentukan Principal Component Analysis (PCA), pemilihan komponen berdasarkan beberapa kriteria, kemudian 

dilanjutkan dengan regresi menggunakan komponen utama. Hasil analisis menunjukkan bahwa kapasitas pembangkit dan 

produksi listrik memiliki hubungan yang kuat dengan distribusi listrik. Berdasarkan validasi silang Leave-One-Out Cross-

Validation (LOOCV), dua komponen utama dipertahankan dalam model PCR. Kedua komponen tersebut menunjukkan 

hubungan yang signifikan dengan distribusi listrik. Model juga memiliki kemampuan prediksi yang lebih baik dibandingkan 

model nol. Namun, hasil pengujian asumsi menunjukkan adanya heteroskedastisitas dan beberapa provinsi teridentifikasi 

sebagai observasi yang berpengaruh. Karena seluruh komponen utama tetap digunakan, PCR dalam penelitian ini secara 

numerik setara dengan regresi linear berganda, sehingga manfaat utamanya lebih terlihat dalam menangani multikolinearitas 

dan menggambarkan struktur hubungan antarvariabel. Hasil penelitian menunjukkan bahwa distribusi listrik tidak hanya 

berkaitan dengan kapasitas dan produksi listrik lokal, tetapi juga perlu mempertimbangkan keterhubungan jaringan listrik 

antarwilayah. 

Kata kunci: PCA, PCR, Produksi Litsrik, Distribusi Listrik, Regresi 

Abstract 

Inter-provincial electricity distribution in Indonesia exhibits considerable differences across various regions, thus requiring 

comprehensive analysis to examine its correlation with power generation conditions in each respective area. This study aims 

to analyze the relationship between generation capacity and electricity production on inter-provincial electricity distribution 

in Indonesia in 2024 using the Principal Component Regression (PCR) method. The data used in this research are secondary 

data obtained from Statistics Indonesia covering 34 provinces. Electricity distribution is utilized as the response variable, while 

generation capacity and electricity production serve as the predictor variables. The analytical procedure was conducted 

through correlation and multicollinearity examinations, the formation of Principal Component Analysis, component selection 

based on several established criteria, and subsequently followed by regression modeling using principal components. The 

analytical results demonstrate that generation capacity and electricity production possess a strong relationship with electricity 

distribution nationwide. Based on Leave-One-Out Cross-Validation, two principal components were retained in the final PCR 

model. Both components exhibit a statistically significant relationship with electricity distribution. Furthermore, the model 

possesses superior predictive capability compared to the null model. However, assumption testing results indicate the presence 

of heteroscedasticity and several provinces identified as influential observations. 

Keywords: PCA, PCR, Electricity Production, Electricity Distribution, Regression 

1. Pendahuluan  

Listrik merupakan salah satu infrastruktur penting untuk mendukung kegiatan rumah tangga, industri, layanan 

publik, dan pertumbuhan ekonomi. Ketersediaan listrik tidak hanya berkaitan dengan kemampuan pembangkit 
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menghasilkan energi, tetapi juga dengan bagaimana energi tersebut disalurkan dan dimanfaatkan di berbagai 

wilayah. Dalam sistem kelistrikan, kapasitas terpasang menggambarkan kemampuan maksimum pembangkit, 

sedangkan produksi listrik menunjukkan energi yang benar-benar dihasilkan selama periode tertentu. Distribusi 

listrik menggambarkan jumlah energi yang disalurkan kepada pengguna. Ketiga indikator tersebut saling 

berhubungan, tetapi memiliki makna yang berbeda sehingga perlu dianalisis secara cermat ketika digunakan dalam 

pemodelan statistik. 

Perbedaan kondisi kelistrikan antardaerah menjadi salah satu hal yang dapat diamati dari data provinsi di 

Indonesia. Badan Pusat Statistik (BPS) menerbitkan data kapasitas pembangkit, tenaga listrik yang dibangkitkan, 

dan listrik yang didistribusikan menurut provinsi. Pada data distribusi listrik tahun 2024, nilai yang tercantum 

berbeda cukup besar antarprovinsi; misalnya, Jawa Barat tercatat sebesar 61.637,47 GWh, sedangkan Kalimantan 

Utara sebesar 266,98 GWh. Angka tersebut menggambarkan variasi distribusi yang tercatat, bukan bukti bahwa 

kapasitas pembangkit atau produksi listrik menjadi satu-satunya penyebab perbedaan distribusi (BPS, 2026a). 

Selain itu, tabel BPS memberi tanda “-” pada beberapa provinsi baru, sehingga kelengkapan observasi perlu 

diperiksa sebelum pemodelan dilakukan. 

Kapasitas pembangkit dan produksi listrik secara konseptual berpotensi memiliki hubungan yang kuat karena 

kapasitas merupakan salah satu kondisi yang mendukung kemampuan produksi. Ketika prediktor dalam regresi 

saling berkorelasi tinggi, model dapat mengalami multikolinearitas. Multikolinearitas dapat memperbesar varians 

estimasi koefisien dan membuat koefisien regresi lebih sulit ditafsirkan secara stabil. Davino et al. (2022) 

membahas persoalan kolinearitas pada pemodelan regresi dan menunjukkan bahwa regresi komponen utama dapat 

digunakan sebagai salah satu pendekatan untuk menangani kondisi tersebut. Nasution dan Pane (2024) juga 

membandingkan PCR dengan LASSO dalam berbagai kondisi korelasi prediktor, sedangkan Ergişi et al. (2024) 

membandingkan PCR, regresi ridge, LASSO, dan kuadrat terkecil pada data dengan multikolinearitas. Temuan 

dari studi-studi tersebut memperlihatkan bahwa pemilihan metode perlu disesuaikan dengan karakteristik data dan 

ukuran evaluasi yang digunakan. 

Principal Component Regression (PCR) merupakan metode yang menggabungkan Principal Component Analysis 

(PCA) dan regresi. PCA mentransformasikan prediktor asli menjadi komponen utama yang saling tidak 

berkorelasi, kemudian komponen terpilih digunakan sebagai prediktor dalam model regresi. Pendekatan ini telah 

diterapkan pada berbagai konteks, termasuk prediksi Nilai Tukar Petani di Indonesia (Effendi et al., 2023), 

pemodelan Indeks Pembangunan Manusia (Indhova et al., 2023; Khoiro et al., 2024), dan analisis faktor 

penanganan stunting (Qur’ani, 2023). Balqis et al. (2022) mengembangkan pemodelan PCR dengan pendekatan 

Bayesian untuk menghadapi multikolinearitas pada proporsi data hilang, sementara Gu (2023) membahas 

pemilihan komponen dan estimasi galat baku dalam PCR multivariat. Rong dan Liu (2024) juga mengkaji 

pengembangan estimator PCR dan membandingkannya dengan pendekatan klasik. Berbagai penelitian tersebut 

menunjukkan bahwa PCR masih menjadi topik metodologis yang relevan, tetapi pemilihan komponen dan evaluasi 

model tetap merupakan bagian penting dari analisis. 

Penggunaan PCA dan PCR juga ditemukan dalam kajian energi dan kelistrikan. Veeramsetty et al. (2022) 

menggabungkan PCA dengan jaringan saraf untuk peramalan beban listrik jangka pendek. Yang dan Yin (2022) 

menggunakan PCA bersama metode pengelompokan untuk menganalisis pola perilaku konsumsi listrik, 

sedangkan penelitian mengenai pemilihan variabel berbasis PCA mengkaji kontribusi variabel untuk peramalan 

beban energi listrik (International Journal of Energy Sector Management, 2022). Iswan et al. (2021) 

mengaplikasikan optimasi variabel berbasis PCA dan pendekatan PCR pada peramalan penjualan energi listrik 

berdasarkan kelompok wilayah. Parhizkar et al. (2021) turut menguji reduksi fitur berbasis PCA untuk 

meningkatkan model prediksi konsumsi energi. Literatur tersebut memberi konteks bahwa teknik komponen utama 

dapat dimanfaatkan dalam pengolahan data energi, meskipun tujuan, jenis data, dan model yang digunakan pada 

penelitian-penelitian tersebut tidak sama dengan penelitian ini. 

Meskipun penelitian mengenai PCR dan penerapan PCA pada data energi telah dilakukan, kajian yang secara 

khusus menggunakan kapasitas pembangkit dan produksi listrik untuk menganalisis distribusi listrik antarprovinsi 

di Indonesia pada tahun 2024 masih perlu ditelaah melalui pemodelan yang terarah. Penelitian ini menempatkan 

distribusi listrik sebagai variabel respons, sedangkan kapasitas pembangkit dan produksi listrik sebagai variabel 

prediktor. Dengan hanya dua prediktor, jumlah komponen utama yang mungkin terbentuk paling banyak dua. Oleh 

sebab itu, penggunaan PCR tidak langsung diasumsikan lebih baik daripada regresi biasa; kebutuhan reduksi 

komponen perlu didukung oleh hasil korelasi, proporsi keragaman yang dijelaskan, dan evaluasi kinerja model. 



Iqva Junita, Aqil Afrizqal Saldi, Nadia Rikza Ananda, Feyza Zaki Nandana 

Indonesian Journal of Multidisciplinary on Social and Technology Vol. 4 No. 3, 2026 

DOI: https://doi.org/10.69693/ijmst.v4i3.14187 

Lisensi: Creative Commons Attribution 4.0 International (CC BY 4.0) 

9052 

 

 

Pendekatan ini sejalan dengan pembahasan pemilihan komponen pada Gu (2023) serta kajian perbandingan model 

regresi oleh Shah et al. (2022). 

Berdasarkan uraian tersebut, penelitian ini bertujuan menerapkan Principal Component Regression untuk 

menganalisis hubungan kapasitas pembangkit dan produksi listrik dengan distribusi listrik antarprovinsi di 

Indonesia tahun 2024. Rencana pemecahan masalah meliputi pengumpulan data sekunder dari BPS, pemeriksaan 

konsistensi satuan dan kelengkapan data, analisis korelasi antarvariabel, pembentukan serta pemilihan komponen 

utama, penyusunan model PCR, dan evaluasi model menggunakan ukuran yang sesuai, seperti koefisien 

determinasi dan galat prediksi. Penelitian ini diharapkan memberikan gambaran statistik mengenai hubungan 

indikator pembangkitan dengan distribusi listrik serta menjelaskan kegunaan dan keterbatasan PCR pada data 

kelistrikan antarprovinsi. Hasil penelitian akan ditafsirkan sebagai hubungan statistik, bukan sebagai bukti 

kausalitas.. 

2. Metode Penelitian 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan data sekunder tahun 2024 yang diperoleh dari Badan 

Pusat Statistik (BPS). Data meliputi kapasitas terpasang pembangkit listrik (MW), tenaga listrik yang dibangkitkan 

(GWh), dan listrik yang didistribusikan (GWh) menurut provinsi. Ketiga data digabungkan berdasarkan nama 

provinsi. Dari 38 provinsi, empat provinsi tidak disertakan karena tidak tersedia data distribusi listrik, sehingga 

diperoleh 34 provinsi sebagai unit analisis. Variabel respons adalah distribusi listrik, sedangkan variabel prediktor 

terdiri atas kapasitas pembangkit dan produksi listrik. 

Analisis diawali dengan statistik deskriptif dan korelasi Pearson serta Spearman untuk menggambarkan 

karakteristik dan hubungan antarvariabel. Multikolinearitas diperiksa menggunakan Variance Inflation Factor 

(VIF), sedangkan kelayakan PCA diuji menggunakan Bartlett. Selanjutnya, prediktor distandardisasi dan dianalisis 

menggunakan Principal Component Analysis (PCA). Jumlah komponen utama ditentukan berdasarkan eigenvalue, 

proporsi varians kumulatif, parallel analysis, broken-stick, serta evaluasi prediksi menggunakan Leave-One-Out 

Cross-Validation (LOOCV). Berikut diagram alur analisis untuk lebih mudah dipahami:  

 

Gambar 1. Diagram Alur Analisis Principal Component Regression 
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Berdasarkan komponen terpilih, dilakukan Principal Component Regression (PCR) dengan meregresikan 

distribusi listrik terhadap skor komponen utama. Signifikansi model diuji menggunakan uji F dan uji t, sedangkan 

kemampuan penjelasan model dievaluasi melalui koefisien determinasi terkoreksi dan galat baku residual. 

Koefisien regresi kemudian ditransformasikan kembali ke skala variabel asli untuk memudahkan interpretasi. 

Evaluasi model mencakup uji normalitas residual Shapiro-Wilk, heteroskedastisitas Breusch-Pagan, autokorelasi 

Durbin-Watson, dan Ramsey RESET, serta diagnostik observasi berpengaruh. Kemampuan prediksi dievaluasi 

menggunakan LOOCV dan 5-fold cross-validation dengan ukuran RMSE, MAE, dan 𝑄². Kinerja PCR juga 

dibandingkan dengan model nol dan Ordinary Least Squares (OLS). Seluruh analisis dilakukan menggunakan 

perangkat lunak R dengan tingkat signifikansi 5%. 

3. Hasil dan Pembahasan 

3.1 Hasil 

Data penelitian mencakup 38 provinsi, tetapi empat provinsi hasil pemekaran (Papua Barat Daya, Papua Selatan, 

Papua Tengah, dan Papua Pegunungan) tidak memiliki data distribusi listrik sehingga dikeluarkan dari analisis. 

Analisis akhir menggunakan 34 provinsi. Statistik deskriptif disajikan pada Tabel 1. 

Tabel 1. Statistik deskriptif variabel penelitian (𝑛 =  34) 

Variabel Rata-rata 
Simpangan 

baku 
Min. Median Maks. 

CV 

(%) 
Skewness 

Distribusi listrik (GWh) 9.006,45 14.381,88 266,98 3.628,01 61.637,47 159,7 2,32 

Kapasitas pembangkit 

(MW) 
2.223,36 3.440,71 0,78 808,71 12.814,08 154,8 2,08 

Produksi listrik (GWh) 10.079,10 17.217,22 3,64 3.104,39 71.068,16 170,8 2,33 

Distribusi listrik rata-rata sebesar 9.006,45 GWh dengan median 3.628,01 GWh. Nilai tertinggi berada di Jawa 

Barat (61.637,47 GWh) dan terendah di Kalimantan Utara (266,98 GWh). Kapasitas pembangkit tertinggi 

terdapat di Jawa Tengah (12.814,08 MW) dan terendah di DI Yogyakarta (0,78 MW), sedangkan produksi listrik 

tertinggi juga di Jawa Tengah (71.068,16 GWh) dan terendah di DI Yogyakarta (3,64 GWh). Ketiga variabel 

menjulur kuat ke kanan (skewness > 2; CV > 150%) dan menyimpang dari distribusi normal (Shapiro-Wilk, 𝑝 <
 0,001). Lima provinsi, yaitu DKI Jakarta, Jawa Barat, Jawa Tengah, Jawa Timur, dan Banten, menyumbang 

66,3% total distribusi listrik. 

Distribusi listrik berkorelasi positif kuat dengan kapasitas pembangkit (𝑟 =  0,911) dan produksi listrik (𝑟 =
 0,827) (Gambar 2; Tabel 2). Kedua prediktor sendiri berkorelasi sangat kuat (𝑟 =  0,981;  𝑝 <  0,001) dengan 

nilai VIF 26,53 pada masing-masing prediktor. Uji Bartlett menolak hipotesis bahwa matriks korelasi adalah 

matriks identitas (𝜒² =  103,26;  𝑑𝑏 =  1;  𝑝 <  0,001). 

Tabel 2. Koefisien korelasi antarvariabel 

Pasangan variabel Pearson (𝒓) Spearman (𝝆) 

Kapasitas – Produksi 0,981 0,982 

Kapasitas – Distribusi 0,911 0,885 

Produksi – Distribusi 0,827 0,895 
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Gambar 2. Diagram pencar distribusi listrik terhadap kapasitas pembangkit dan produksi listrik 

Analisis komponen utama pada prediktor terstandardisasi menghasilkan dua komponen (Tabel 3). PC1 

menjelaskan 99,05% varians dengan loading kedua variabel sama besar dan bertanda positif (0,995), sedangkan 

PC2 menjelaskan 0,95% varians dengan loading berlawanan tanda (0,098 dan −0,098). Kriteria Kaiser, varians 

kumulatif ≥  80%, parallel analysis, dan broken-stick masing-masing menyarankan satu komponen, sedangkan 

validasi silang leave-one-out (LOOCV) memilih dua komponen (Gambar 3). Model satu komponen menghasilkan 

RMSE LOOCV 8.821,26 GWh (𝑄² =  0,612;  𝑅² =  0,762), sedangkan model dua komponen menghasilkan 

RMSE 4.240,20 GWh (𝑄² =  0,910). Dua komponen karenanya dipertahankan. Skor provinsi pada kedua 

komponen disajikan pada Gambar 4. 

Tabel 3. Eigenvalue, proporsi varians, dan loading komponen utama 

Komponen Eigenvalue Varians (%) Kumulatif (%) 
Loading 

kapasitas 

Loading 

produksi 

PC1 1,981 99,05 99,05 0,995 0,995 

PC2 0,019 0,95 100,00 0,098 −0,098 

 

Gambar 3. Scree plot dan galat prediksi LOOCV menurut jumlah komponen utama 
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Gambar 4. Biplot skor provinsi dan arah variabel pada PC1 dan PC2 

Hipotesis uji simultan adalah 𝐻₀: 𝛾₁ =  𝛾₂ =  0 melawan 𝐻₁: minimal satu 𝛾ⱼ ≠  0. Uji F menolak 

𝐻₀ (𝐹(2;  31)  =  281,36;  𝑝 <  0,001), sehingga model PCR signifikan. Uji parsial menunjukkan PC1 dan PC2 

sama-sama berpengaruh signifikan terhadap distribusi listrik (𝑝 <  0,001) (Tabel 4). Model memiliki 𝑅² =
 0,9478, 𝑅² terkoreksi =  0,9444, dan galat baku residual 3.390,67 GWh. Setelah ditransformasi balik ke variabel 

asli, persamaan model adalah Ŷ =  −692,87 +  11,057 Kapasitas − 1,477 Produksi. 

Tabel 4. Hasil regresi komponen utama dan koefisien pada variabel asli 

Parameter Koefisien Galat baku 𝒕 𝒑 

Model komponen utama 

Intersep 9.006,45 581,49 15,49 <  0,001 

PC1 8.922,64 419,36 21,28 <  0,001 

PC2 44.878,03 4.278,71 10,49 <  0,001 

Variabel asli (transformasi balik) 

Intersep −692,87 − − − 

Kapasitas (MW) 11,057 0,884 12,51 <  0,001 

Produksi (GWh) −1,477 0,177 −8,36 <  0,001 

Pengujian asumsi residual (Tabel 5) menunjukkan residual berdistribusi normal dan tidak terdapat autokorelasi, 

tetapi terdapat heteroskedastisitas; uji RESET berada tepat pada batas taraf signifikansi. Diagnostik pengaruh 

menandai Jawa Tengah, Banten, Jawa Barat, DKI Jakarta, Jawa Timur, dan Sumatera Selatan sebagai pencilan 

atau observasi berpengaruh (Gambar 4a). Setelah lima provinsi berpengaruh (DKI Jakarta, Jawa Barat, Jawa 

Tengah, Jawa Timur, dan Banten) dikeluarkan (𝑛 =  29), koefisien PC1 tetap signifikan (9.056,87;  𝑝 <
 0,001), tetapi 𝑅² turun menjadi 0,752. 
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Tabel 5. Hasil uji asumsi residual 

Uji Statistik 𝒑 Keputusan 

Shapiro-Wilk (normalitas) 0,956 0,188 Residual normal 

Breusch-Pagan (homoskedastisitas) 6,483 0,039 Heteroskedastis 

Durbin-Watson (autokorelasi) 1,684 0,156 Tidak ada autokorelasi 

RESET (bentuk fungsi) 3,327 0,050 Memadai (batas) 

Pada validasi silang (Tabel 6; Gambar 5c), model PCR menghasilkan RMSE LOOCV 4.240,20 GWh, MAE 

2.825,96 GWh, dan 𝑄² =  0,910, jauh lebih baik daripada model nol (RMSE 14.598,16 GWh; 𝑄² =  −0,062). 

Hasil LOOCV PCR identik dengan OLS karena seluruh komponen digunakan; selisih kecil pada 5-fold berasal 

dari pengacakan lipatan. 

Tabel 6. Perbandingan kinerja prediksi berdasarkan validasi silang 

Model 
RMSE 

LOOCV 

MAE 

LOOCV 
𝑸² LOOCV RMSE 5-fold 𝑸² 5-fold 

Model nol (rata-rata) 14.598,16 9.826,13 −0,062 14.834,08 −0,098 

PCR (2 PC) 4.240,20 2.825,96 0,910 4.838,75 0,872 

OLS 4.240,20 2.825,96 0,910 4.777,21 0,875 

 

Gambar 5. Diagnostik model PCR: (a) residual terhadap nilai dugaan, (b) Q-Q plot residual, dan (c) nilai 

aktual terhadap prediksi LOOCV 
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3.2 Pembahasan 

Hasil penelitian menjawab rumusan masalah bahwa kapasitas pembangkit dan produksi listrik secara bersama-

sama berkaitan sangat erat dengan distribusi listrik antarprovinsi di Indonesia tahun 2024. Dua komponen utama 

menjelaskan 94,78% variasi distribusi dan memprediksi provinsi yang tidak dilibatkan dalam pemodelan dengan 

𝑄² =  0,910. Temuan ini sejalan dengan logika sistem kelistrikan bahwa ketersediaan pembangkit menjadi dasar 

penyediaan listrik. Ketimpangan yang besar, dengan lima provinsi menguasai dua pertiga distribusi nasional, juga 

mencerminkan konsentrasi penduduk dan kegiatan ekonomi di Pulau Jawa (Sekretariat Kabinet Republik 

Indonesia, 2021). Ketimpangan spasial kelistrikan antarwilayah di Indonesia juga dikaitkan dengan kepadatan 

penduduk dan PDB per kapita (Rosidin et al., 2026). 

Korelasi kapasitas dan produksi yang sangat tinggi (𝑟 =  0,981;  𝑉𝐼𝐹 =  26,53) menjadi alasan pemakaian 

PCR(Montgomery et al., 2021; Ningrum et al., 2025). Komponen utama bersifat saling ortogonal sehingga 

inferensi pada tingkat komponen stabil. PC1, yang menjelaskan 99,05% varians prediktor, dapat dimaknai sebagai 

indeks skala sistem pembangkitan: Jawa Tengah, Jawa Barat, dan Banten memiliki skor PC1 tertinggi (Gambar 

3), dan koefisien PC1 yang positif berarti semakin besar skala sistem pembangkitan suatu provinsi, semakin besar 

listrik yang didistribusikan. PC2 hanya memuat 0,95% varians, tetapi signifikan dan menaikkan Q² dari 0,612 

menjadi 0,910. PCR konvensional mengandalkan anggapan bahwa arah varians terbesar pada prediktor paling 

berkaitan dengan respons (James et al., 2021), sedangkan pemilihan komponen yang hanya memakai informasi 

prediktor dapat kalah akurat dibanding yang memanfaatkan informasi respons (Ekvall, 2022). Karena itu, 

pemilihan komponen berdasarkan varians saja kurang memadai dan kriteria prediktif seperti LOOCV lebih tepat. 

PC2 merupakan kontras antara kapasitas dan produksi relatif terhadap skala provinsi. Provinsi dengan produksi 

relatif besar terhadap kapasitasnya, seperti Jawa Tengah dan Banten, bernilai negatif pada PC2 sehingga dugaan 

distribusinya lebih rendah. Pola residual mendukung hal ini. Distribusi DKI Jakarta lebih tinggi dari dugaan model 

(residual +8.284,57 GWh), sedangkan Sumatera Selatan (−9.350,84 GWh) dan Jawa Tengah (−5.651,93 GWh) 

lebih rendah. Hal ini diduga karena listrik tidak selalu didistribusikan di provinsi tempat ia dibangkitkan. Provinsi 

pusat konsumsi seperti DKI Jakarta dapat memperoleh pasokan dari sistem interkoneksi, sedangkan provinsi 

dengan pembangkit besar dapat memasok wilayah lain. Kasus paling ekstrem adalah DI Yogyakarta yang hanya 

memiliki kapasitas 0,78 MW dan produksi 3,64 GWh tetapi mendistribusikan 3.891,18 GWh. Dugaan ini perlu 

dikonfirmasi dengan data aliran listrik antarwilayah. 

Koefisien produksi bernilai negatif (−1,477) meskipun korelasi sederhananya dengan distribusi positif (𝑟 =
 0,827). Hal ini merupakan efek multikolinearitas (suppression): koefisien tersebut adalah pengaruh bersyarat 

produksi ketika kapasitas dijaga tetap, sehingga kedua koefisien paling tepat dibaca sebagai satu kontras dan 

bersifat asosiatif, bukan kausal. Perlu dicatat pula bahwa karena kedua komponen dipertahankan, PCR secara 

numerik ekuivalen dengan OLS, sebagaimana terlihat dari LOOCV yang identik. Dengan dua prediktor, manfaat 

PCR terletak pada penanganan multikolinearitas dan diagnosis struktur korelasi, bukan pada reduksi dimensi. 

Hasil ini perlu ditafsirkan dengan mempertimbangkan beberapa keterbatasan. Terdapat heteroskedastisitas dan 

sejumlah provinsi berpengaruh, dan 𝑅² turun dari 0,948 menjadi 0,752 ketika provinsi-provinsi Jawa tersebut 

dikeluarkan, sehingga tingginya daya jelas model sangat dipengaruhi provinsi tersebut meskipun arah dan 

signifikansi hubungan tetap. PC2 hanya memuat 0,95% varians, tetapi signifikan dan menaikkan Q² dari 0,612 

menjadi 0,910. PCR konvensional mengandalkan anggapan bahwa arah varians terbesar pada prediktor paling 

berkaitan dengan respons (James et al., 2021), sedangkan pemilihan komponen yang hanya memakai informasi 

prediktor dapat kalah akurat dibanding yang memanfaatkan informasi respons (Ekvall, 2022). Karena itu, 

pemilihan komponen berdasarkan varians saja kurang memadai dan kriteria prediktif seperti LOOCV lebih tepat. 

Penelitian selanjutnya dapat menambahkan variabel tersebut, memakai transformasi logaritma atau galat baku 

robust, serta membandingkan PCR dengan regresi ridge. Secara praktis, temuan ini menunjukkan bahwa 

perencanaan distribusi listrik antarprovinsi perlu mempertimbangkan interkoneksi dan bukan hanya kapasitas 

pembangkit lokal. 

4. Kesimpulan 

Berdasarkan hasil analisis Principal Component Regression (PCR) terhadap kapasitas pembangkit dan produksi 

listrik dalam menjelaskan distribusi listrik antarprovinsi di Indonesia tahun 2024, dapat disimpulkan bahwa kedua 

variabel tersebut secara bersama-sama memiliki hubungan yang signifikan dengan distribusi listrik. Analisis 
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komponen utama menghasilkan dua komponen yang dipertahankan berdasarkan hasil validasi silang leave-one-

out (LOOCV). Komponen utama pertama (PC1) merepresentasikan skala sistem pembangkitan, dengan koefisien 

positif yang menunjukkan bahwa peningkatan skala pembangkitan berkaitan dengan peningkatan distribusi listrik. 

Sementara itu, komponen utama kedua (PC2) menggambarkan kontras relatif antara kapasitas pembangkit dan 

produksi listrik serta turut memberikan informasi dalam menjelaskan variasi distribusi listrik antarprovinsi. Hasil 

penelitian juga menunjukkan adanya ketimpangan distribusi listrik yang cukup besar antarprovinsi, dengan lima 

provinsi, yaitu DKI Jakarta, Jawa Barat, Jawa Tengah, Jawa Timur, dan Banten, menyumbang sekitar dua pertiga 

distribusi listrik nasional. Meskipun model PCR menunjukkan kemampuan prediksi yang lebih baik dibandingkan 

model nol, hasil diagnostik mengindikasikan adanya heteroskedastisitas dan beberapa observasi berpengaruh yang 

perlu diperhatikan dalam interpretasi model. Selain itu, karena seluruh komponen utama dipertahankan, model 

PCR secara numerik ekuivalen dengan regresi linear berganda (OLS), sehingga manfaat utamanya dalam 

penelitian ini terletak pada penanganan multikolinearitas dan pemahaman struktur hubungan antarvariabel, bukan 

pada reduksi dimensi. Temuan ini menegaskan bahwa distribusi listrik antarprovinsi tidak cukup dijelaskan hanya 

berdasarkan kapasitas pembangkit dan produksi listrik di wilayah masing-masing, tetapi juga perlu 

mempertimbangkan interkoneksi jaringan serta kemungkinan penyaluran listrik antarwilayah. Penelitian 

selanjutnya disarankan untuk melibatkan variabel tambahan, seperti jumlah penduduk, aktivitas industri, dan aliran 

listrik antarwilayah, serta mempertimbangkan transformasi logaritma, galat baku robust, atau metode regresi 

alternatif untuk mengatasi keterbatasan model. Dengan demikian, analisis yang lebih komprehensif diharapkan 

dapat memberikan pemahaman yang lebih baik mengenai faktor-faktor yang berkaitan dengan distribusi listrik 

dan mendukung perencanaan sistem kelistrikan yang lebih terintegrasi di Indonesia. 
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