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ABSTRAK 
 

Pembangkit listrik tenaga surya (PLTS) koneksi dengan jaringan PLN atau 

biasa dikenal sistem PV on-grid, sistem ini bertujuan untuk mengurangi tagihan 

listrik, dan memberikan nilai tambah kepada penggunanya, selain itu menghasilkan 

listrik ramah lingkungan dan bebas emisi. Oleh karena itu, daya yang dihasilkan 

dari panel surya harus dimaksimalkan untuk mencapai target yang diharapkan oleh 

pengguna. Dalam penelitian ini, penulis bertujuan melakukan prediksi daya 

keluaran PV menggunakan Elman Neural Network (ENN) dan Feedforward 

Neural Network (FFNN). Algoritma Levenberg-marquard digunakan untuk proses 

learning sebagai fungsi aktivasi dari deret waktu daya PV produksi dan variabel 

meteorologi yang diukur digunakan sebagai input Neural Network (NN). Beberapa 

nilai kesalahan dari hasil simulasi akan dievaluasi untuk memperkirakan keakuratan 

metode peramalan. Hasil dari prediksi daya PV yang didapatkan akan dibandingkan 

dengan data aktual untuk energi manajemen sistem dan bisa menjadi acuan dalam 

merencanakan pembagunan pembangkit PV kedepannya. 

 

 

 

Kata kunci: Elman Neural Network, Feedforward Neural Network, Levenberg-

marquardt, Manajemen Energi Sistem, dan Neural Network. 
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ABSTRACT 
 

Solar power plant connected with the PLN network known as the PV 

system on-grid, this system aims to reduce electricity bills and provide added value 

to its users, besides producing environmentally friendly and emissions-free 

electricity. Therefore, the power generated from solar panels must be maximized to 

achieve the target expected by the user. In this study, the author aims to predict 

power output using Elman Neural Network (ENN) and Feedforward Neural 

Network (FFNN). The Levenberg-Marquardt algorithm is used for the learning 

process as an activation function of the time series of PV power production and 

measured meteorological variables are used as Neural Network (NN) input. Some 

error values from the simulation results will be evaluated to estimate the accuracy 

of the forecasting method. The results of the predicted PV power obtained will be 

compared with actual data for energy management systems and as a reference in 

planning the development of solar panel power plants in the future. 

 

 

 

Key words: Elman Neural Network, Energy Management System, Feedforward 

Neural Network, Neural Network, and Levenberg-Marquardt. 
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PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

Pertumbuhan konsumsi listrik dari tahun ke tahun terus meningkat, 

penyebabnya adalah meningkatnya pertumbuhan pembangunan Industri, Gedung-

gedung, Perumahan, Tekstil, dll. Hal ini yang menyebabkan permintaan daya listrik 

terus meningkat setiap tahunnya. Sedangkan daya yang dihasilkan tidak sebanding 

dengan permintaan daya yang terus bertambah. Untuk mengimbangi itu semua, 

sumber energi terbarukan menjadi pilihan utama sebagai alternatif dari sumber 

energi utama dari jaringan PLN. Salah satunya yaitu pembangkit listrik tenaga 

surya (PLTS), pembangkit yang menggunakan panel surya (fotovoltaik) ini 

menghasilkan listrik yang ramah lingkungan dan bebas emisi. 

PLTS sendiri ada berbagai macam tipe, yaitu off grid, on grid dan hybrid. 

Umumnya diperkotaan,khususnya komersil banyak menggunakan pembangkit PV 

tipe on grid, sistem ini berhubungan langsung dengan jaringan listrik PLN tanpa 

adanya cadangan sumber energi lainnya. Dengan adanya sistem ini dapat 

mengurangi tagihan listrik rumah tangga, dan memberikan nilai tambah pada 

pemiliknya, dan pemanfaatan energi dari panel surya ini dapat membantu 

memaksimalkan energi listrik. 

Pembangkit listrik tenaga surya sangat bergantung pada kondisi cuaca, 

sifatnya yang intermittent dan tidak pasti ini menjadi suatu hal yang harus 

diperhatikan. Operasi harian sistem daya yang aman tergantung pada pengiriman 

pembangkit listrik yang akan datang. Karenanya, rencana hari selanjutnya yang 

berarti dapat dilakukan hanya jika prediksi dihari ke depannya akurat. 

Dalam hal prediksi, pemasok listrik tertarik pada berbagai aspek untuk 

mengelola pembangkit listrik dan memperkirakan produksinya. Penerapan metode 

peramalan PV telah menjadi bidang penelitian aktif. Ketersediaan matahari adalah 

keterbatasan sistem PV. Oleh karena itu kemungkinan untuk memprediksi daya PV 

(hingga 12 jam atau lebih) dapat menjadi peran yang sangat penting untuk 

perencanaan efisien sistem PV yang terhubung ke jaringan. Berbagai pendekatan 
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digunakan tergantung pada data yang tersedia. Metode peramalan dapat 

diklasifikasikan sebagai fisik atau statistik. Dalam pendekatan fisik, perkiraan PV 

didasarkan pada penggunaan variabel cuaca, terutama radiasi dan suhu, diprediksi 

oleh model Numerical Weather Prediction (NWP) dan kemudian dimasukkan ke 

dalam model output daya PV [1]. 

Prediksi daya PV dilakukan dengan mengacu dari beberapa penelitian 

sebelumnya berdasarkan parameter Input dan metode yang digunakan. Ada banyak 

metode untuk mendapatkan hasil prediksi yang diinginkan. Metode cerdas 

diusulkan dalam tesis ini untuk meprediksi daya PV satu hari ke depan. Banyak 

metode yang telah digunakan pada penelitian sebelumnya berguna untuk prediksi 

keluaran daya PV, karena keluaran daya PV dipengaruhi oleh beragam variabel, 

seperti radiasi matahari, suhu sekitar, suhu panel surya, humidity, kecepatan angin, 

curah hujan, sudut kemiringan panel, dan azimuth. 

 Nilai radiasi matahari sangat beragam yang sangat mempengaruhi 

keluaran daya PV, banyak penelitian fokus pada prediksi radiasi matahari dengan 

menggunakan informasi cuaca historis. Radiasi matahari yang diramalkan 

kemudian dikonversi menjadi keluaran daya PV, menggunakan data pabrikan untuk 

panel surya. Teknik-teknik ini termasuk metode deret waktu. Metode Artificial 

Neural Network (ANN), metode fuzzy logic, dan metode berbasir wavelet. Studi 

lain secara langsung memperkirakan langsung daya keluaran PV, menggunakan 

data deret waktu historis dan informasi cuaca terkait [2].  

 Metode  Elman Neural Networks dapat digunakan untuk semua masalah 

klasifikasi dan peramalan, tetapi mengharuskan pengguna untuk menentukan 

berbagai parameter model, terutama yang terkait dengan topologi jaringan [3]. ENN 

dapat digunakan juga untuk prediksi pembangkit listrik dari sistem PV yang 

terhubung ke jaringan. Ketersedian data meteorologi dan kinerja terukur dari sistem 

PV saat ini dapat berguna sebagai dataset untuk memperkirakan output sistem PV 

surya dengan akurasi yang wajar, berguna dalam mengelola sistem tenaga listrik 

untuk memenuhi kebutuhan daya. Peramalan energi dapat digunakan untuk 

memenuhi kebutuhan daya dan juga digunakan untuk mempelajari kinerja sistem 

PV dibawah kondisi iklim berbeda [4]. 
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Studi kasus pada tesis ini yaitu di Q Big Mall BSD City, Tangerang 

Banten. Kapasitas pembangkit PV terpasang adalah 780 kWp sistem on-grid. 

Prediksi daya menggunakan ANN yaitu Elman Neural Network (ENN) dan 

FeedForward  Neural Network (FFNN). Keduanya akan digunakan dan dilakukan 

analisa perbandingan hasil dari masing-masing ENN dan FFNN. Hasil prediksi 

daya keluaran PV akan dibandingkan dengan data aktual keluaran PV, algoritma 

Levenberg-marquardt akan digunakan untuk selama proses training dari deret 

waktu daya PV produksi dan variabel suhu dan radiasi matahari yang terukur 

digunakan sebagai Input NN. Beberapa ukuran kesalahan statistik dievaluasi untuk 

memperkirakan akurasi metode peramalan.  

 

1.2 Rumusan Masalah 

Permasalahan yang dibahas pada tesis ini adalah: 

1. Bagaimana implementasi Elman Neural Network dan Feedforward Neural 

Network pada prediksi daya keluaran PV dengan mempertimbangkan 

kondisi cuaca? 

2. Bagaimana  perbandingan  antara data aktual keluaran daya PV dengan 

hasil prediksi  daya  PV  menggunakan  Elman Neural Network dan 

FeedForward  Neural Network? 

3. Bagaimana implementasi manajemen energi pada sistem berdasarkan hasil 

prediksi daya keluaran PV untuk pembangunan PV kedepannya? 

 

1.3 Tujuan 

Tujuan yang ingin dicapai dalam penelitian ini yaitu dapat membuat 

manajemen energi pada sistem dengan mengimpelementasikan hasil prediksi daya 

keluaran PV berdasarkan kesalahan error rata-rata terkecil antara Elman Neural 

Networks dan Feedforward Neural Network dari Q Big Mall BSD City, Tangerang 

Banten, dan kemudian dapat dibuat pertimbangan pada pembangunan pembangkit 

PV selanjutnya. 
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1.4 Batasan Masalah 

Batasan masalah dalam penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Sistem Rooftop PV yang digunakan adalah tipe on-grid dimana langsung 

terinterkoneksi dengan jaringan PLN, dan merupakan tipe Commercial 

dengan kapasitas 780 kWp. 

2. Lokasi pemasangan pembangkit PV ini di Q Big Mall BSD City, 

Tangerang Banten, dibawah project PT. SUN (Sinarmas Land). 

3. Variabel Input simulasi yang digunakan hanya radiasi matahari, suhu 

sekitar, suhu PV, daya keluaran PV sehari sebelum. 

4. Prediksi daya PV menggunakan Elman Neural Network dan FeedForward  

Neural Network dan dilakukan hanya 12 jam dimulai dari jam 7 pagi 

sampai dengan jam 6 sore. 

5. Algoritma yang digunakan saat proses training menggunakan Levenberg-

marquard. 

6. Perbandingan  data kaual daya keluaran PV dengan prediksi daya PV 

digunakan untuk analisis manajemen energi pada sistem. 

7. Tidak mempertimbangkan biaya operasional. 

 

1.5 Kontribusi 

Kontribusi dari penelitian ini yaitu metode NN yang digunakan dalam tesis 

ini nantinya dapat menjadi acuan dalam membuat sistem manajemen energi untuk 

pembangunan pembangkit PV kedepannya dengan melakukan peramalan daya 

keluaran PV terhadap kondisi cuaca dengan mempertimbangkan dari data aktual 

keluaran PV. 
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KAJIAN PUSTAKA 

 

Bab ini secara garis besar akan dijelaskan tentang manajemen sistem 

energi untuk pembangkit PV tipe on grid menggunakan Elman Neural Network 

dan Feed Forward. Secara lebih rinci terdapat sub bab yang terkait dengan kajian 

pustaka. Pada sub bab 2.1 menjelaskan kajian penelitian terkait, pada 2.2 akan 

dijelaskan landasan teori yang berkaitan dengan penelitian, untuk sub bab 2.2 ini, 

nantinya terdapat bagian-bagian yang menjelaskan apa saja parameter terkait 

sehingga dapat dideskripsikan dengan persamaan yang ada. 

2.1 Kajian Penelitian Terkait 

Beberapa penelitian telah dilakukan untuk meramalkan daya keluaran PV 

dengan  berbagai  metode menggunakan  Artificial  Intelligence  untuk  mengatasi 

masalah intermittent sehingga dapat memperkirakan daya untuk hari selanjutnya. 

Seperti yang telah dilakukan pada [1] meramalkan daya PV menggunakan metode 

statistik dengan mempertimbangkan kondisi cuaca, pada penelitian ini sistem 

fotovoltaik terhubung ke jaringan dan meramalkan daya keluaran PV pada aspek 

yang berbeda. Selanjutnya pada penelitian [3] melakukan metode Hybrid berbasis 

cuaca untuk peramalan output daya PV setiap hari dan hari selanjutnya bertujuan 

untuk mengurangi kemungkinan dampak negatif dari sistem fotovoltaik (PV) yang 

merupakan fungsi penting dalam pengoperasian sistem manajemen energi untuk 

sumber daya energi yang didistribusikan. 

Penelitian [2] melakukan peramalan per jam satu hari ke depan untuk 

pembangkit listrik fotoltaik menggunakan metode Artificial Intelligence dengan 

model peramalan berbasis cuaca untuk mengatasi kemungkinan fluktuasi 

pembangkit listrik PV. Selanjutnya pada [5] melakukan penelitian prediksi daya PV 

menggunakan regresi linier berganda, regresi logaritmik, regresi polinomial dan 

metode artificial neural network berdasarkan data tahun sebelumnya ( Januari 2014 

– Desember 2014) untuk pembuatan model peramalan. Model tersebut kemudian 

dibandingkan dengan data aktual untuk meramalkan keluaran daya PV.  
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Referensi [6] prediksi daya keluaran PV 3 hari ke depan menggunakan 

radiasi matahari menggunakan Elman Neural Network dengan memasukkan 

hubungan daya PV dengan radiasi matahari, suhu, kelembaban, dan data kecepatan 

angin. Pada [7] melakukan studi perbandingan antara sistem adaptive neuro-fuzzy 

inference dan FeedForward  Neural Network untuk suhu satu jam ke depan dan 

estimasi radiasi matahari menggunakan data masukan yang berbeda. Dua dan empat 

jam ke depan peramalan data meteorologi dilakukan dengan menggunakan model 

FeedForward  Neural Network. 

Referensi terkait [1]–[3], [5]–[7], perbedaan tesis ini dengan penelitian 

sebelumnya adalah prediksi daya keluaran PV menggunakan dua tipe Neural 

Network yaitu Elman Neural Network dan Feedforward Neural Network dengan 

fungsi aktivasi training yang sama yaitu Levenberg-Marquardt. Hasil dari prediksi 

daya PV yang didapatkan akan dibandingkan dengan data aktual kemudian akan 

dilakukan analisa untuk manajemen energi pada sistem pembangunan pembangkit 

PV kedepannya sehingga pengoperasian sistem akan efisien untuk sumber daya 

energi yang didistribusikan. Oleh karena itu penulis tertarik melakukan penelitian 

dengan judul “Prediksi Daya Pembangkit Listrik PV satu hari ke depan untuk 

memudahkan manajemen energi pada sistem menggunakan Neural Network”. 

2.2 Teori Dasar 

2.2.1 Solar Photovoltaic (PV) System / Pembangkit Listrik Tenaga Surya   

Pembangkit listrik tenaga surya melibatkan pembangkutan listrik dari 

energi matahari yang bebas dan tidak ada habisnya. Keuntungan utama dari sistem 

PV adalah [8]; 

a. Sifat berkelanjutan dari energi surya sebagai bahan bakar 

b. Pengaruh ke dampak lingkungan sedikit 

c. Pengurangan secara signifikan pada tagihan pelanggan, karena 

ketersediaan sinar matahari  

d. Umur dari modul PV lebih kurang 30 tahun dengan pemeliharaan 

minimum, dan; 

e. silent operation 
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Sel PV digunakan untuk membuat modul PV yang kemudian dapat 

digunakan membuat array PV, yang merupakan komponen utama dari sistem PV 

yang terhubung ke jaringan. 

Sistem PV dalam skala kecil dapat diterapkan dalam berbagai cara, sistem 

yang terhubung ke jaringan perumahan merupakan konfigurasi yang paling relevan 

untuk ruang lingkup pada tesis ini. Dalam sistem ini, setiap kelebihan energi yang 

diproduksi akan dimasukkan ke dalam grid (jaringan PLN). 

Pada gambar 2.1 dan 2.2 menggambarkan fungsi sistem PV dan struktur 

dasar yang diperlukan (array PV, Inverter, meteran, pengontrol, dan perangkat 

listrik) yang memungkinkan interaksi efektif dan aman dengan jaringan listrik[9]. 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 2.1 Skematik sistem fotovoltaik yang terhubung ke jaringan [9] 

 

2.2.2 Artificial Neural Network 

Teknik ANN didasarkan pada jarimgan saraf, yang mana antar neuron  

saling terhubung oleh synapses. Setiap synapses ditandai dengan bobotnya sendiri, 

yang menentukan caranya output dari neuron yang dipengaruhi oleh dari masing- 

masing masukan. Kemudian inti melakukan jumlah yang tertimbang dari Input 

sinyal dan mengirim respons, seperti impuls listrik, ke neuron lainnya[1]. 

ANN akan mensimulasikan sebagian dari sistem saraf, yang mana nanti 

Input akan diubah dengan bobot, dijumlahkan dan diterapkan dalam fungsi tertentu, 

dan output adalah sinyal Input untuk neuron lain didalam jaringan tersebut. Selama 

pelatihan bobot akan terus disesuaikan untuk mendapatkan akurasi yang telah 

ditentukan. Gambar di bawah ini menjelaskan struktur bentuk neural network. 
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Gambar 2.2 Struktur Neural Network 

Proses pelatihan ANN pada dasarnya yaitu ketika neuron dilapisan 

tersembunyi menerima jumlah tertimbang dari Input dan mengubahnya menjadi 

node keluaran dengan menerapkan fungsi aktifasi. Setelah struktur ANN 

diterapkan, proses pelatihan berlangsung hingga menemukan bobot yang 

meminimalkan kesalahan seperti mean square error (MSE). Ada sejumlah metode 

pelatihan seperti Backpropagation (BP), Leveberg-Marquardt (LM) dan Gauss- 

Newton [10] 

 Elman Neural Network 

Elman NN (Elman,1990) merupakan RNN tiga lapis dengan koneksi 

umpan balik waktu tunda internal di lapisan tersembunyi, dimana setiap neuron 

tersembunyi  memiliki  unit  waktu  tunda  yang  sesuai.  

Koneksi berulang memungkinkan unit waktu tunda untuk menyimpan 

informasi neuron tersembunyi ini sebagai Input tambahan untuk semua neuron 

tersembunyi pada langkah-langkah  waktu berikutnya. Oleh karena itu, Elman NN 

memiliki memori dinamis yang inherent diberikan oleh koneksi berulang dari unit 

waktu tunda, dan outputnya tidak hanya bergantung pada informasi saat ini tapi 

juga pada keadaan sebelumnya. Dalam penelitian ini, Elman NN juga dilatih oleh 

algoritma Backpropagation yaitu Leveberg-Marquardt, dan fungsi transfer lapisan 

tersembunyi dan ouput masing-masing adalah tipe sigmoid dan linier [10]. Struktur 

elman neural network diilustrasikan pada gambar 2.3. 

Input Layer Hidden Layer 

Output Layer 
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Gambar 2.3 Struktur umum Elman Neural Network [11] 

 Feedforward Neural Network 

Feedforward Neural Network merupakan fungsi Input nonlinear, yang 

merupakan komposisi dari fungsi neuronnya. Seperti yang diilustrasikan Gambar 

2.4, informasi berjalan melalui neuron yang terhubung hanya dalam arah 

pengiriman, dari Input ke output. Secara grafis, node adalah neuron dan edge adalah 

koneksi/penghubung; jenis jaringan ini tidak memiliki back-loop. Istilah koneksi 

diambil secara metaforis karena perhitungan oleh masing-masing neuron 

diimplementasikan sebagai program perangkat lunak (software) [9].  
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Gambar 2.4 Struktur FeedForward Neural Network  

2.2.3 Fungsi Aktivasi 

Neuron buatan tersusun dari jumlah blok yang terhubung ke fungsi transfer. 

Input dari jumlah blok merupakan vektor yang dikalikan dengan bobot (weight) 

koresponden dan bias. Setelah di jumlah, hasilnya disebut net Input, masuk ke 

fungsi transfer, dan hasil yang dihasilkannya itu disebut neuron output. Fungsi 

transfer ini tergantung pada spesifikasi dari masalah yang akan diselesaikan oleh 

neuron dan bisa Linier atau non-Linier. Gambar 2.4 a,b,c, dan d menunjukkan 

bentuk grafik fungsi transfer. 

  

 

 

 

 

 

Gambar 2.5 (a-c) Contoh dari Fungsi Transfer[12] 

Fungsi aktivasi purelinier merupakan fungsi yang membuat linier setiap input 

menjadi nilai liniernya, yang mana nilai masukannya akan sama dengan nilai dari 

keluarannya itu sendiri 𝑦 = 𝑥. Fungsi sigmoid biner atau aktivasi logsig merupakan 

fungsi yang menghasilkan nilai outputnya antara 0 dan 1 yaitu dari nilai negatif ke 

postif, sedangkan pada matlab lebih dikenal fungsi logsig. Fungsi aktivasi tansig 

(c) 𝛼 = 𝑙𝑖𝑛𝑖𝑒𝑟 (𝑛) 𝑎𝑡𝑎𝑢 𝑝𝑢𝑟𝑒𝑙𝑖𝑛𝑖𝑒𝑟 

-1 

+1 

0 

n 

(b) 𝛼 = 𝑙𝑜𝑔𝑠𝑖𝑔(𝑛) (a) 𝛼 = 𝑡𝑎𝑛𝑠𝑖𝑔 (𝑛) 
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merupakan sigmoid tangen yang mana menghasilkan nilai keluaran antar 1 dan -1. 

Pada matlab dikenal dengan fungsi tansig [12]. 

2.2.4 Forecasting atau Peramalan 

Peramalan bertujuan untuk mengurangi ketidakpastian keluaran daya PV 

sehingga operator daya akan dapat mengakomodasi variabilitasnya.Gambar 2.5 

dibawah ini menggambarkan perbedaan antara variabilitas dan ketidakpastian. 

 

Gambar 2.6 Perbedaan antara PV aktual dan Prediksi PV [13] 

Dari gambar di atas dapat dilihat panah biru merupakan selisih dari 

varibailitas dan ketidakpastian. Prediksi radiasi matahari adalah input mendasar 

untuk berbagai aplikasi surya. Banyak faktor seperti radiasi matahari dan kondisi 

cuaca dapat mempengaruhi keluaran sistem PV. Jadi untuk memungkinkan 

integrase yang baik, andal dan aman dari sistem PV ke jaringan, sangat penting 

untuk siap pada setiap perubahan mendadak dalam keluaran PV karena 

karakteristik tenaga surya yang dapat berubah dan acak. Oleh karena itu, peramalan 

yang akurat diperlukan. Peramalan matahari dapat dievaluasi untuk horizon waktu 

yang berbeda. Perkiraan jangka pendek dimulai dari satu jam hingga beberapa jam 

ke depan. Perkiraan jangka menengah adalah dari beberapa jam hingga satu minggu 

ke depan. Perkiraan jangka Panjang dari satu minggu ke beberapa tahun ke 

depan[13].  
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METODE PENELITIAN 

 

Pada  bab  ini  berisikan  tentang  metodologi  dari  penelitian  yang  akan 

dilakukan.  Penelitian  yang  diusulkan  akan  melalui  beberapa  tahapan  yang 

digambarkan pada Gambar 3.1. Diagram alur penelitian. 

 

Gambar 3.1 Diagram Alir Penelitian 
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Gambar 3.1 dapat dilihat langkah-langkah tahapan penelitian yang dimulai 

dari studi literatur dengan mencari referensi-referensi dari penelitian sebelumnya. 

Penelitian sebelumnya diperlukan untuk menjadi acuan penelitian yang akan 

dilakukan. Studi literatur pada penelitian ini juga meliputi pengambilan data 

langsung ke PT. Sinarmas Land, yang akan diprediksi merupakan daya keluaran 

PV dengan menggunakan Artificial Neural Network (ANN).  

Model ini diimplementasikan dengan MATLAB @2018a Neural Networks 

Toolbox, yang memfasilitasi pemahaman fungsi dari ANN, tetapi pada akhirnya, 

penulis membutuhkan waktu untuk belajar dengan mekanisme neural network dan 

beberapa pengetahuan serta pengalaman menangani dataset dan fungsi komputasi. 

Sebelum dilakukan analisis dari hasil prediksi yang didapatkan, maka akan 

dikalkulasikan dan dibandingkan kesalahan perkiraan model yang berbeda, dan 

tahapan terakhir dapat ditarik kesimpulan dari penelitian yang telah dilakukan, 

untuk lebih jelas akan dijelaskan pada sub bab berikut. 

3.1 Studi Literatur 

Pada tahap ini akan dilakukan pengumpulan data, dan untuk merancang 

model peramalan neural network membutuhkan beberapa langkah berbeda karena 

melibatkan pemilihan banyak variabel dan parameter. Desain yang sukses dapat 

tercapai jika masalahnya ditentukan dan dipahami dengan jelas. Dengan demikian, 

dalam penelitian ini, pemilihan variabel yang dapat diyakini bisa secara langsung 

atau tidak langsungnya dipengaruhi oleh pergerakan awan.  

Lokasi penelitian ini berada di Q Big Mall BSD City, Tangerang Banten, 

dibawah project PT. SUN (Sinarmas Land). memiliki 2400 modul PV silicon merk 

Trina Solar tipe polycrystalline 325 Wp, dan total yang terpasang 780 kWp. 

Inverter merk Huawei SUN 36KTL, data akan terlampir pada bab Lampiran. 

3.2 Data Input dan Metode Perhitungan 

Oleh karena itu, input  dasar yang dipiliih adalah rangkaian waktu dari suhu 

sekitar dan radiasi matahari, dan data sistem PV dari PT. Sinarmas Land. Sebagai 

parameter untuk data yang akan dimasukkan dan output yang diinginkan akan 

dijelaskan pada tabel 3.1. 
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Tabel 3.1Parameter variabel Input 

Percobaan Input Satuan Target 

Percobaan I 

Daya PV 1 hari sebelum kW 

Daya PV saat ini 

Radiasi Matahari saat ini W/m2 

Suhu Sekitar (Ambient) saat ini °C 

Suhu Modul PV saat ini °C 

Percobaan II 

Daya PV 2 hari sebelum kW 

Daya PV saat ini 

Radiasi Matahari 1 hari sebelum W/m2 

Suhu Sekitar (Ambient) 1 hari 

sebelum 
°C 

Suhu Modul PV 1 hari sebelum °C 

Percobaan III 

Daya PV saat ini kW 

Daya PV 1 hari ke 

depan 

Radiasi Matahari 3 hari sebelum W/m2 

Suhu Sekitar (Ambient) 3 hari 

sebelum 
°C 

Suhu Modul PV 3 hari sebelum °C 

 

Dari tabel 3.1, dapat digambarkan struktur dari masing-masing neural network, 

pada gambar 3.2 a, b, dan c merupakan ilustrasi percobaan I,II dan III 

menggunakan elman neural network dengan parameter sesuai dari tabel 3.1, 

dengan 4 input variabel dan waktu yang berbeda. Pada percobaan 1, jumlah hidden 

layer 2 , dengan masing-masing hidden layer memiliki bobot 50, dan 50. 

Percobaan 2 memiliki jumlah hidden layer 2, dengan masing-masing hidden layer 

memiliki bobot 45, dan 45. Percobaan 3 memiliki 2 hidden layer yang berbeda nilai 

bobot pada masing-masing layer, yaitu 50 dan 45. Percobaan I dan II memiliki 

ouput yang sama yaitu daya PV saat ini, sedangkan pada percobaan III, daya PV 1 

hari kedepan. 
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Gambar 3.2. (a). Struktur Percobaan I ENN, (b). Struktur Percobaan II ENN, dan 

(c) Struktur Percobaan III ENN. 

(c) Percobaan III ENN 

(b) Percobaan II ENN (a) Percobaan I ENN 
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(a) Percobaan I 
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(b) Percobaan II 
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(c) Percobaan III 

Gambar 3.3(a). Struktur Percobaan I FFNN, (b). Struktur Percobaan II FFNN, dan  

(c) Struktur Percobaan III FFNN. 
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Gambar 3.3. a,b, dan c merupakan ilustrasi percobaan I,II, dan III menggunakan 

feedforward neural network sesuai pada tabel 3.1 dengan 4 input variabel dan 

waktu yang berbeda. 

Analisis deret waktu dari data harian berikut (dikumpulkan setiap 1 jam) 

yaitu daya PV (W), suhu modul ◦C, suhu sekitar ◦C, dan  radiasi matahari (W/m2). 

Data deret waktu yang digunakan dalam waktu 6 bulan sejak PV terpasang. 

Sedangkan untuk input pada training akan dipakai data 3 Minggu, yaitu pada 

tanggal 22 Maret 2019, terhitung sejak PV terpasang sampai dengan 2 April 2019. 

Untuk data testing akan dipilih 1 minggu setelahnya. Waktu horizons diambil 

selama 12 jam untuk perkiraan dimulai dari jam 7 dan berakhir pada jam 6 sore.  

Persamaan 3.1 merupakan rata-rata interval per jam dari tiap 10 menit yang 

dihasilkan dari keluaran daya PV berdasarkan kondisi real. Untuk nilai rata-rata 

daya Pm (i) yang diproduksi oleh pembangkit PV dalam 60 menit sebelumnya 

masing-masing untuk i-jam [1]. 

𝑃𝑚(𝑖) =  
1

6
∑ 𝑃(𝑡),       𝑖 = 1, … , 8760

𝑖

𝑡=𝑖−50

 

 (3.1) 

Keterangan: 

𝑃𝑚(𝑖)       = nilai rata-rata daya dari PV dalam 60 menit sebelumnya masing-masing 

untuk i-jam 

nilai rata-rata per jam dari radiasi di dataran pada sudut kemiringan modul (W/m2). 

dan bentuk umum vektor input sebagai berikut: 

𝑥 (𝑖) =  [𝐼(𝑖); 𝑃𝑏𝑢𝑙𝑎𝑛𝑎𝑛(𝑖)] (3.2) 

Keterangan: 

𝑥 (𝑖)          = vektor input  

𝐼(𝑖)           = nilai rata-rata per jam dari radiasi (W/m2) 

nilai rata-rata per jam dari suhu modul (◦C), suhu sekitar (◦C), dan irradiasi (W/m2)  

𝑥(𝑖) = [𝑇𝑚 (𝑖); 𝑇𝑎 (𝑖); 𝐼(𝑖); 𝑃𝑏𝑢𝑙𝑎𝑛𝑎𝑛(𝑖)] (3.3) 

 

Keterangan: 
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𝑇𝑚 (𝑖)     = nilai rata-rata per jam dari suhu modul (° C),  

𝑇𝑎 (𝑖)      = nilai rata-rata per jam dari suhu sekitar (° C) 

target yang digunakan untuk mengevaluasi prediksi model, diberikan oleh Pt(i,I), 

jumlah rata-rata daya perj jam Pbulanan (r) selama horizons waktu perkiraan l, 

didefinisikan sebagai : 

𝑃𝑡 (𝑖, 𝐼) =  ∑ 𝑃𝑚 (𝑟)

𝑖+1

𝑟=𝑖+1

 

(3.4) 

Keterangan: 

𝑃𝑡 (𝑖, 𝐼) = Target daya PV 

𝑃𝑚 (𝑟)  = jumlah rata-rata daya per jam Pm (r) selama interval waktu perkiraan l 

untuk meminimalkan kesalahan kuadrat rata-rata yang didefinisikan sebagai 

berikut:  

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
1

𝑀
∑(𝑃𝑡(𝑘) − 𝑇(𝑘))2

𝑀

𝑘−1

  

(3.5) 

Keterangan: 

𝑃𝑡(𝑘)    = target daya PV 

𝑇(𝑘)     = keluaran daya yang diprediksi untuk setiap node keluaran k. 

untuk penjabaran yang akurat dari nilai yang terukur maka diperlukan untuk 

pemeriksaan ata pengecekan, setiap bulan, hari-hari dimana parameternya yang 

tidak cocok. Selanjutnya nilai riil semua data dinormalisasikan kisaran [-1, 1]. Tiga 

vektor input yang berbeda digunakan untuk pelatihan ANN, sedangkan keakuratan 

akurasi prediksi akan deivealuasi dengan mempertimbangkan dari matriks berikut 

[1]: 

Kesalahan normalisasi 

𝐸𝑖(𝑙) =  
𝑃𝑡(𝑖, 𝑙) − 𝑇 (𝑖, 𝑙)

𝑀𝑎𝑥𝑖=1
𝑀 (𝑃𝑡(𝑖, 𝑙))

 
(3.6) 

Keterangan :  
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𝐸𝑖(𝑙)                       = error normalisasi 

𝑃𝑡(𝑖, 𝑙)                    = target daya PV 

𝑇 (𝑖, 𝑙)                    = keluaran daya PV untuk setiap jam 

𝑀𝑎𝑥𝑖=1
𝑀 (𝑃𝑡(𝑖, 𝑙)) = Maksimum nilai dari masing-masing target dan keluaran 

Kesalahan absolut rata-rata (%) 

𝑁𝑀𝐵𝐸 (𝑙) = ((
1

𝑀
 ∑ |𝐸𝑖(𝑙)|𝑀

𝑖−1 ) ∗ 100  (3.7) 

Keterangan: 

𝑁𝑀𝐵𝐸 (𝑙)     = error absolut rata-rata (%) 

1

𝑀
 ∑ |𝐸𝑖(𝑙)|𝑀

𝑖−1 = jumlah dari prediksi daya PV dikalikan absolut dari error 

normalisasi 

3.3 Pengolahan Data 

Observasi data yang hilang dapat ditangani dengan berbagai cara. Pada tesis 

ini, semua observasi data tersebut dianggap sebagai nilai Not-a-Number (NaN), 

yang merupakan fungsi yang mempertimbangkan angka yang tidak ditentukan dan 

diabaikan oleh Artificial Neural Network. Selain itu, outlier dihapus dengan 

menghitung rata-rata perpindahan 10 poin (rata-rata antara lima langkah 

berikutnya dan lima langkah sebelumnya dari observasi itu). Untuk menyelesaikan 

pemprosesan data, deret waktu dinormalisasi antara 0 dan 1 karena setiap dataset 

memiliki besaran yang berbeda dan mengubahnya menjadi ukuran pada 

umumnya., dan itu didefinisikan dengan persamaan 3.9 [9]. 

3.3.1 Elman Neural Network (ENN) 

a. Percobaan I ENN 

Percobaan I menggunakan variasi input berbeda berdasarkan tabel 3.1 dan 

ilustrasi input seperti pada gambar 3.2.(a), training dimulai dari tanggal 21 

Maret 2019 sampai 2 April 2019. Berikut merupakan proses training dari 

data input, pada proses training ini struktur NN meliputi 2 hidden layer  

yang masing-masing 50 dan 50 neuron, dan target error 1e-8 seperti yang 

ditunjukkan pada gambar 3.3. 
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Gambar 3.4. Training Elman Neural Network Percobaan I 

b. Percobaan II ENN 

 

Gambar 3.5. Training Elman Neural Network Percobaan II 
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Percobaan II menggunakan variasi input berbeda berdasarkan tabel 3.1 dan 

ilustrasi input seperti pada gambar 3.2.(b), training dimulai dari tanggal 21 

Maret 2019 sampai 2 April 2019. Berikut merupakan proses training dari 

data input, pada proses training ini struktur NN meliputi 2 hidden layer  

yang masing-masing 50 dan 50 neuron, dan target error 1e-6 seperti yang 

ditunjukkan pada gambar 3.4. 

c. Percobaan III ENN 

 

Gambar 3.6 Training Elman Neural Network Percobaan III 

Percobaan III menggunakan variasi input berbeda berdasarkan tabel 3.1 dan 

ilustrasi input seperti pada gambar 3.2.(b), training dimulai dari tanggal 21 

Maret 2019 sampai 2 April 2019. Berikut merupakan proses training dari 

data input, pada proses training ini struktur NN meliputi 2 hidden layer  

yang masing-masing 45 dan 50 neuron, dan target error 1e-6 seperti yang 

ditunjukkan pada gambar 3.4. 
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3.3.2 Feedforward Neural Network 

a. Percobaan I FFNN 

 

Gambar 3.7 Training Feed Forward  Neural Network Percobaan I 

Percobaan I menggunakan variasi input berbeda berdasarkan tabel 3.1 dan 

ilustrasi input seperti pada gambar 3.3.(a), training dimulai dari tanggal 21 

Maret 2019 sampai 2 April 2019. Berikut merupakan proses training dari 

data input, pada proses training ini struktur NN meliputi single hidden layer  

129 neuron, dan target error 1e-6 seperti yang ditunjukkan pada gambar 3.7. 

b. Percobaan II FFNN 

Percobaan II menggunakan variasi input berbeda berdasarkan tabel 3.1 

dan ilustrasi input seperti pada gambar 3.3.(b), training dimulai dari 

tanggal 21 Maret 2019 sampai 2 April 2019. Berikut merupakan proses 

training dari data input, pada proses training ini struktur NN meliputi 

single hidden layer 110 neuron, dan target error 1e-6 seperti yang 

ditunjukkan pada gambar 3.8. 
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Gambar 3.8. Training Feed Forward  Neural Network Percobaan II 

 

Gambar 3.9. Training Feed Forward  Neural Network Percobaan III 
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c. Percobaan III FFNN 

Percobaan III menggunakan variasi input berbeda berdasarkan tabel 3.1 

dan ilustrasi input seperti pada gambar 3.3.(c), training dimulai dari 

tanggal 21 Maret 2019 sampai 2 April 2019. Berikut merupakan proses 

training dari data input, pada proses training ini struktur NN meliputi 

single hidden layer 100 neuron, dan target error 1e-6 seperti yang 

ditunjukkan pada gambar 3.9. 

3.4 Pelatihan (training), Pengujian (testing) , dan Validasi 

Sebelum NN diaktifkan, rangkaian waktu dibagi menjadi 3 set yang berbeda: 

pelatihan, pengujian dan set validasi. Umumnya pda set pelatihan ini lebih besar 

bobot data yang di input kedalam data pelatihan karena pola dalam deret waktu dari 

data tersebut membutuhkan proses pembelajaran. Untuk pengujian biasanya 

berkisar dalam ukuran dari 10% hingga 30% dari data pelatihan dan mengevaluasi 

kemampuan generalisasi dari jaringan yang terlatih. Evaluasi akhir dari kinerja 

network diselesaikan menggunakan set validasi.  

 

3.5 Integrasi Model Neural Networks 

Skenario berbeda berikut diterapkan untuk membantu memilih arsitektur 

jaringan terbaik dan untuk mempelajari dampak penggunaan variasi variabel 

eksogen atau variabel yang memiliki pengaruh terhadap variabel lain, tapi tidak 

dipengaruhi oleh variabel lain dalam model. Pada tesis ini ada 2 skenario dengan 

tipe Neural Network yang berbeda, yaitu Elman Neural Network dan Feedforward 

Neural Network. Dan masing-masing kedua algoritma menggunakan fungsi 

aktivasi pada set pelatihan training Lavenberg-Marquardt (‘trainlm’), untuk fungsi 

aktivasi hidden layer menggunakan sigmoid biner yaitu (‘logsig’), sedangkan pada 

output menggunakan fungsi aktivasi linier (‘purelin’). 

Nilai yang diberikan untuk jumlah neuron dan hidden layer berdasarkan 

percobaan yang telah diuji sebelumnya, dan sub bab selanjutnya akan menampilkan 

input nilai variabel berdasarkan trial dan error sehingga nilai variabel yang 

mendekati di ambil dari banyak percobaan, hanya 3 yang digunakan dalam tesis ini. 
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3.6 Sistem Manajemen Energi 

Menerapkan strategi manajemen energi pada sistem PV on grid adalah 

wajib untuk memenuhi permintaan konsumen, dan manajemenn aliran daya 

sangat penting untuk memastikan sistem ini bekerja dengan baik dan aman, 

pada bab ini manajemen sistem berdasarkan analisis dari hasil prediksi dan data 

aktual akan dibandingkan dan diperhitungkan kesalahan perkiraan dari model 

yang berbeda. Selanjutnya hasil kesalahan yang telah didapat akan 

dipertimbangkan, dan bisa menjadi acuan untuk sistem manajemen energi pada 

pembangkitan PV selanjtunya. 
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HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

4.1 Hasil Simulasi menggunakan Elman Neural Network 

4.1.1 Percobaan I menggunakan Elman Neural Network 

Gambar 4.1 merupakan hasil training dengan durasi waktu 0:20:08, dengan 

Input berdasarkan tabel 3.1 dan Input error max yang digunakan adalah 1e-8, 

berdasarkan struktur gambar dari 3.2(a), set pelatihan dilakukan dari  22 Maret 2019 

– 2 April 2019.  

 

Gambar 4.1 Hasil training Simulasi Prediksi Menggunakan Elman Neural 

Network pada Bulan Maret -April 2019 

 

Gambar 4.2 Hasil Testing 2 hari  3-4 April 2019 
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hasil training dengan Input percobaan I, maka dilakukan pengujian selama 2 hari 

yaitu 3-4 April 2019, gambar 4.2 merupakan hasil testing selama 2 hari tersebut. 

Dari hasil training tersebut didapatkan error MSE sebesar  1.1797e+5, dari nilai 

error MSE yang didapat, bahwa percobaan 1 ini tidak sesuai dengan data aktual. 

4.1.2 Percobaan II menggunakan Elman Neural Network 

Berikut merupakan hasil prediksi menggunakan Elman Neural Network, 

gambar 4.3 merupakan hasil training dengan durasi waktu 0:44:31. Dengan Input 

berdasarkan tabel 3.1 dan Input error max yang digunakan adalah 1e-6, berdasarkan 

struktur gambar dari 3.2(b), set pelatihan dilakukan dari 23 Maret 2019 – 2 April 

2019. Gambar 4.4 merupakan hasil training berdasarkan tabel 3.1. 

 

Gambar 4.3. Training 23 Maret 2019-2 April 2019 

setelah didapatkan hasil training, maka dilakukan pengujian 2 hari yaitu 3-4 April 

2019 ditunjukkan pada gambar 4, dari hasil percobaan II  didapatkan error MSE 

sebesar  1.5227e+03, dari nilai error MSE yang didapat, bahwa percobaan 2 ini 

tidak sesuai dengan data aktual. 

 

Gambar 4.4 Testing selama 2 hari 3-4 April 2019 
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4.1.3 Percobaan III menggunakan Elman Neural Network 

Gambar 4.5 merupakan hasil training dengan durasi waktu 0:20:33. Dengan 

Input berdasarkan tabel 3.1 dan Input error max yang digunakan adalah 1e-6, 

berdasarkan struktur gambar dari 3.2(c), set pelatihan dilakukan dari  23 Maret 2019 

– 2 April 2019, gambar 4.6 merupakan hasil testing. 

 

Gambar 4.5. Training 23 Maret 2019-2 April 2019 

setelah didapatkan hasil training, maka dilakukan pengujian 2 hari yaitu 3-4 April 

2019 ditunjukkan pada gambar 4.6 dan hasil testing akan ditampilkan pada tabel 

4.6. 

 

Gambar 4.6 Testing selama 2 hari 3-4 April 2019 

dari hasil percobaan III didapatkan error MSE sebesar  6.5626e+04, dari nilai error 

MSE yang didapat, bahwa percobaan III ini tidak sesuai dengan data aktual. 

 Berdasarkan percobaan menggunakan Elman Neural Network 

menggunakan fungsi traning Lavenberg-Marquardt dari tabel 3.1, bahwa 

menggunakan Algorirma ENN dengan fungsi training tersebut  tidak sesuai untuk 
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kasus pada tesis ini, karena dari 3 percobaan yang sudah di asumsikan dari berbagai 

kombinasi variabel Input berdasarkan penelitian sebelumnya dan yang telah dicoba 

oleh penulis, didapatkan error MSE yang cukup besar, sehingga tidak bisa 

dijadikan rekomendasi menggunakan algoritma tersebut, untuk itu penulis mencoba 

menggunakan algoritma FeedForward Neural Network berdasarkan percobaan 

pada penelitian sebelumnya yang sudah dijelaskan didalam kajian terkait pada bab 

2.1. Penulis juga menggunakan acuan variabel dari tabel 3.1 untuk diuji ke dalam 

algoritma FeedForward  Neural Network, berikut dijelaskan pada sub bab 4.2. 

 

4.2 Hasil Training Simulasi menggunakan FeedForward  Neural Network 

Penulis melakukan perbandingan antara Elman dan Feed Forward, dapat 

dilihat pada poin sub bab sebelumnya bahwa hasil menggunakan Elman lebih besar 

didapatkan error nya, sedangkan menggunakan feed forward bisa didapatkan hasil 

yang diinginkan dengan error bervariasi sesuai batasan error yaitu -10% sampai 

+10% [1]. 

4.2.1 Percobaan I menggunakan Feed Forward  Neural Network 

Berikut merupakan hasil prediksi menggunakan FeedForward Neural 

Network, tabel 3.1 menjelaskan gambaran Input yang digunakan pada algoritma 

FFNN. Gambar 4.7 dapat dilihasil hasil training menggunakan percobaan I dengan 

Error max yang digunakan pada percobaan I adalah 1e-6, dengan durasi waktu 

0:08:01, gambar 4.7 merupakan hasil Plottrainstate dari training dilakukan dari 22 

Maret 2019 – 12 April 2019. Percobaan dilakukan selama 3 minggu, dan untuk 

testing diambil seminggu setelahnya, dengan hasil gradient 1.8265e-05, dan nilai 

MU sebesar 1e-09 dengan iterasi 2267. Sedangkan pada gambar 4.8 adalah best 

training performance, pada 1e-5 grafik sudah stabil, namun diakhir mengalami 

penurunan, tetapi dari hasil regresi, dapat dilihat bahwa nilai regresi sudah 

mendekati 1, dimana nilai tersebut berarti sudah mendekati hasil dari data aktual, 

dapat dilihat pada gambar 4.9 merupakan regresi dari hasil target training, nilainya 

sudah mendekati 1 yaitu 0.9999. 
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Gambar 4.7 Plottrainstate training FFNN 

 

Gambar 4.8 Performance FFNN Percobaan 1 
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Gambar 4.9 Hasil target dari training Percobaan I 

hasil target training yang mendekati dengan nilai aktual, selanjutnya dilakukan 

testing untuk mengetahui bentuk hasil prediksi menggunakan algoritma FFNN. 

Testing dilakukan pada hari ke 3 dan 4 bulan April 2019. 

 

Gambar 4.10 Hasil percobaan I hari ke-3 pada bulan April 2019 
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Gambar 4.11 Hasil percobaan I hari ke-4 pada bulan April 2019 

Hari 3 dan 4 FFNN percobaan I memiliki nilai error MSE 0.14919% dan 0.00031%, 

bahwa nilai tersebut sesuai batasan yang diperbolehkan. Untuk data masukan data 

aktual PV akan dilampirkan pada bab Lampiran. 

4.2.2 Percobaan II menggunakan Feed Forward  Neural Network 

Pada percobaan II FFNN ini, dengan Error max yang digunakan training 

adalah 1e-6 dengan durasi waktu 0:23:50, gambar 4.12 merupakan hasil 

Plottrainstate dari training dengan hasil gradient adalah 1.9107e-05, dan nilai MU 

sebesar 1e-09 dengan iterasi 6306. Sedangkan untuk hasil performance dapat dilihat 

pada gambar 4.13 adalah best training performance pada 1e-6 grafik sudah stabil 

pada iterasi 6000, namun setelah lebih dari 6000 mengalami penurunan, tetapi hasil 

regresi pada percobaan II ini sudah mencapai nilai yang diinginkan yaitu 1, dimana 

hasil ini bisa digunakan untuk perhitungan pemilihan genset, hasil regresi 

ditunjukkan pada gambar 4.14. 
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Gambar 4.12 Plottrainstate training FFNN 

 

Gambar 4.13 Performance FFNN Percobaan II 
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Gambar 4.14 Hasil target dari training Percobaan II 

hasil target training yang mendekati dengan nilai aktual, selanjutnya dilakukan 

testing untuk mengetahui bentuk hasil prediksi menggunakan algoritma FFNN. 

Testing dilakukan pada hari ke 3 dan 4 bulan April 2019. 

 
Gambar 4.15 Hasil percobaan II hari ke-3 pada bulan April 2019 
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Gambar 4.16 Hasil percobaan II hari ke-4 pada bulan April 2019 

Hari 3 dan 4 pada FFNN percobaan II memiliki nilai error MSE 0.01471% dan 

0.00097%, bahwa nilai tersebut sesuai batasan yang diperbolehkan. Untuk data 

masukan data aktual PV akan dilampirkan pada bab Lampiran. 

4.2.3 Percobaan III menggunakan Feed Forward  Neural Network 

Pada percobaan III FFNN ini, dengan Error max yang digunakan training 

adalah 1e-5 dengan durasi waktu 0:02:59, gambar 4.17 merupakan hasil 

Plottrainstate dari training dengan hasil gradient adalah 2.4693e-05, dan nilai MU 

sebesar 1e-09 dengan iterasi 2284. Sedangkan untuk hasil performance dapat dilihat 

pada gambar 4.18 adalah best training performance pada 1e-5 grafik sudah stabil 

pada iterasi 2000, namun setelah lebih dari tetap stabil hingga error max tercapai, 

tetapi hasil regresi pada percobaan III ini sudah mendekati nilai yang diinginkan 

yaitu 0.99995, kurang 0,0005 untuk mencapai nilai 1, dimana hasil ini masih bisa 

digunakan untuk perhitungan pemilihan genset, hasil regresi ditunjukkan pada 

gambar 4.19. 
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Gambar 4.17. Plottrainstate training FFNN Percobaan III 

 

Gambar 4.18 Performance FFNN Percobaan III 
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Gambar 4.19. Hasil target dari training Percobaan III 

setelah didapatkan target training yang mendekati dengan nilai aktual, maka 

dilakukan testing untuk mengetahui bentuk hasil prediksi menggunakan algoritma 

FFNN. Testing dilakukan 1 hari ke depan selama 1 minggu pada bulan April 2019. 

 
Gambar 4.20 Hasil percobaan III hari ke-3 pada bulan April 2019 
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Gambar 4.21 Hasil percobaan III hari ke-4 pada bulan April 2019 

Hari 3 dan 4 pada FFNN percobaan II memiliki nilai error MSE 0.01262% dan 

3.34230%, bahwa nilai tersebut sesuai batasan yang diperbolehkan. Untuk data 

masukan data aktual PV akan dilampirkan pada bab Lampiran. Dari ketiga 

percobaan menggunakan feedforward neural netwok, berdasarkan pertimbangan 

nilai MSE maka, urutan prioritas utama yang direkomendasikan adalah dimulai dari 

percobaan II, percobaan I, dan terakhir menggunakan percobaan III. Hasil prediksi 

yang didapatkan dari kedua algoritma neural network, yang bisa digunakan untuk 

analisis manajemen sistem energi menggunakan feedforward neural network. 

4.3 Analisa Manajemen Energi Sistem 

 Manajemen Energi pada sistem yang dapat direkomendasikan adalah hasil 

percobaan II menggunakan FFNN yang memiliki nilai error MSE paling kecil 

diantar percobaan lainnya. Gambar 4.23, 4.24 dan 4.25 menampilkan hasil 

perbandingan antara data aktual PV dengan menggunakan prediksi NN berdasarkan 

variabel input pada tabel 3.1. 
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Gambar 4.22 Hasil Perbandingan data aktual PV dan NN pada percobaan I 

 

Gambar 4.23 Hasil Perbandingan data aktual PV dan NN pada percobaan II 
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Gambar 4.24 Hasil Perbandingan data aktual PV dan NN pada percobaan III 

Hasil perbandingan data aktual dan prediksi dengan Elman Neural Network dan 

Feedforward Neural Network, dilihat dari grafik, percobaan menggunakan FFNN 

lebih mendekati nilai dari data aktual, jika diurutkan berdasarkan variabel input 

dengan 3 kondisi percobaan, terlihat bahwa menggunakan variabel input percobaan 

2 memiliki nilai yang hampir mendekati data aktual. 
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KESIMPULAN 

 

5.1 Kesimpulan 

Beberapa kesimpulan yang dapat diambil dari studi tentang prediksi daya 

pembangkit listrik PV satu hari ke depan untuk memudahkan manajemen energi 

pada sistem menggunakan Neural Network adalah sebagai berikut: 

1. Fungsi aktifasi pembelajaran (training) menggunakan Levenberg-Marquardt 

pada Elman Neural Network ternyata memiliki nilai MSE yang besar. 

Sedangkan pada Feedforward Neural Network medapatkan nilai MSE yang 

lebih kecil. 

2. Sistem Manajemen Energi diperoleh dari prediksi daya PV menggunakan NN 

dengan nilai MSE terkecil. 

3. Prediksi menggunakan FFNN pada percobaan II memiliki nilai kesalahan MSE 

lebih kecil. 

5.2 Penelitian Selanjutnya 

Penelitian selanjutnya mengenai prediksi daya PV satu hari ke depan untuk 

memudahkan manajemen energi pada sistem menggunakan Neural Network, untuk  

mendapatkan hasil error yang diharapkan bisa menggunakan beberapa kombinasi 

fungsi aktivasi yang berbeda dan kombinasi algoritma Neural Network yang lebih 

banyak, sehingga dapat dilihat bahwa fungsi aktivasi yang sesuai dengan kasus 

yang hampir sama dengan penelitian ini dan bisa dibuat perbandingan serta acuan 

untuk pembangunan PV kedepannya. 
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LAMPIRAN 

DATA AKTUAL PV bulan Maret 2019-Juni 2019 

 

Jam Hari Bulan Tahun 

EM100 

Solar 

Irradiation 

(W/m2) 

EM100 

Temp 

Ambient 

(C) 

EM100 

Temp 

PV (C) 

Numeric 

Variables 

Solar PV 

(kW) 

7 21 3 2019 93.75 25.95 22.50 24.51 

8 21 3 2019 316.67 28.90 28.07 160.96 

9 21 3 2019 545.00 31.61 40.93 289.84 

10 21 3 2019 688.75 33.13 46.40 427.25 

11 21 3 2019 823.33 34.08 49.09 507.25 

12 21 3 2019 180.63 30.53 32.37 149.32 

13 21 3 2019 554.38 31.76 40.03 349.65 

14 21 3 2019 648.54 34.39 51.00 420.13 

15 21 3 2019 525.63 32.94 43.58 332.01 

16 21 3 2019 215.00 30.75 33.64 89.36 

17 21 3 2019 39.38 28.67 26.45 23.12 

18 21 3 2019 30.00 29.14 27.79 20.38 

7 22 3 2019 93.75 26.58 23.34 24.61 

8 22 3 2019 268.54 28.14 28.18 146.87 

9 22 3 2019 484.38 30.80 40.90 215.17 

10 22 3 2019 761.67 32.38 47.48 476.26 

11 22 3 2019 847.71 33.23 49.51 432.63 

12 22 3 2019 780.42 34.08 50.61 411.53 

13 22 3 2019 620.42 32.95 45.20 389.39 

14 22 3 2019 313.96 31.74 42.06 211.21 

15 22 3 2019 137.92 30.03 31.95 114.06 

16 22 3 2019 167.08 30.65 34.25 128.67 

17 22 3 2019 131.25 31.34 33.54 105.87 

18 22 3 2019 39.38 30.44 30.00 28.02 

7 23 3 2019 45.63 26.91 24.31 20.45 

8 23 3 2019 162.92 28.28 27.86 108.85 

9 23 3 2019 259.17 28.98 31.39 155.22 

10 23 3 2019 581.88 30.81 41.84 373.92 

11 23 3 2019 626.46 32.35 44.18 400.29 

12 23 3 2019 645.63 33.61 49.14 424.90 

13 23 3 2019 378.75 30.71 39.10 231.02 

14 23 3 2019 685.83 31.27 40.89 443.69 

15 23 3 2019 738.54 32.90 44.57 462.28 

16 23 3 2019 445.83 31.77 38.37 303.87 
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17 23 3 2019 130.63 29.78 30.78 102.87 

18 23 3 2019 50.42 29.47 28.78 54.26 

7 24 3 2019 25.28 26.49 24.25 11.20 

8 24 3 2019 85.63 27.51 27.00 74.65 

9 24 3 2019 366.04 29.33 34.56 196.14 

10 24 3 2019 576.67 31.42 42.32 370.46 

11 24 3 2019 580.63 32.37 45.87 373.49 

12 24 3 2019 708.54 33.56 49.06 448.68 

13 24 3 2019 810.63 34.49 52.92 458.10 

14 24 3 2019 625.63 33.73 43.46 447.68 

15 24 3 2019 441.04 32.86 41.56 292.09 

16 24 3 2019 382.71 32.64 39.67 255.74 

17 24 3 2019 220.00 32.51 37.25 156.90 

18 24 3 2019 26.25 31.13 30.39 32.51 

7 25 3 2019 100.00 27.81 24.12 54.26 

8 25 3 2019 352.50 29.61 31.64 162.03 

9 25 3 2019 525.21 32.32 44.29 172.69 

10 25 3 2019 746.46 33.19 46.34 454.84 

11 25 3 2019 681.67 34.07 51.32 406.72 

12 25 3 2019 411.67 32.97 41.15 281.12 

13 25 3 2019 295.83 31.19 36.93 199.96 

14 25 3 2019 70.87 25.97 24.82 45.83 

15 25 3 2019 129.38 27.71 28.14 106.01 

16 25 3 2019 135.21 28.94 31.50 107.75 

17 25 3 2019 62.08 29.27 29.35 58.29 

18 25 3 2019 30.00 29.14 27.79 23.12 

7 26 3 2019 91.25 26.61 23.52 48.34 

8 26 3 2019 290.83 28.96 27.48 156.62 

9 26 3 2019 528.54 30.90 38.97 243.92 

10 26 3 2019 741.25 32.58 47.25 425.51 

11 26 3 2019 731.46 34.11 54.04 466.72 

12 26 3 2019 898.75 34.83 55.87 515.31 

13 26 3 2019 668.96 35.81 58.32 499.16 

14 26 3 2019 721.67 34.69 51.98 440.43 

15 26 3 2019 665.00 35.04 51.23 457.51 

16 26 3 2019 256.46 34.49 41.81 190.88 

17 26 3 2019 121.04 32.02 34.62 96.53 

18 26 3 2019 41.88 31.39 30.54 29.29 

7 27 3 2019 32.50 26.54 24.00 15.31 

8 27 3 2019 118.96 27.26 27.22 93.82 

9 27 3 2019 502.08 29.68 40.86 192.41 

10 27 3 2019 709.58 31.71 52.83 370.63 
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11 27 3 2019 961.46 34.20 62.23 540.62 

12 27 3 2019 896.88 35.02 60.68 472.92 

13 27 3 2019 503.13 34.28 51.97 326.27 

14 27 3 2019 125.63 29.43 30.89 104.19 

15 27 3 2019 406.25 32.44 41.64 270.67 

16 27 3 2019 282.71 31.95 39.65 211.84 

17 27 3 2019 65.63 29.56 29.85 39.97 

18 27 3 2019 30.26 29.19 26.68 13.91 

7 28 3 2019 81.25 27.58 26.22 29.38 

8 28 3 2019 135.83 28.92 31.03 97.66 

9 28 3 2019 394.79 30.60 37.07 233.71 

10 28 3 2019 747.92 32.05 45.08 473.35 

11 28 3 2019 710.63 32.89 47.87 446.62 

12 28 3 2019 892.71 34.34 51.29 545.18 

13 28 3 2019 881.25 35.92 56.37 563.99 

14 28 3 2019 677.29 35.58 48.25 433.88 

15 28 3 2019 303.13 33.09 45.37 223.95 

16 28 3 2019 77.19 30.45 32.12 57.90 

17 28 3 2019 41.88 31.39 30.54 29.29 

18 28 3 2019 32.50 26.54 24.00 15.31 

7 29 3 2019 91.67 26.35 22.10 29.47 

8 29 3 2019 271.88 28.66 27.65 147.22 

9 29 3 2019 530.42 30.98 42.12 247.88 

10 29 3 2019 691.67 33.12 52.40 433.60 

11 29 3 2019 826.04 35.67 59.06 500.61 

12 29 3 2019 928.54 36.63 64.20 535.57 

13 29 3 2019 868.54 36.04 61.01 530.42 

14 29 3 2019 779.38 35.72 56.12 466.93 

15 29 3 2019 569.38 34.85 49.67 351.92 

16 29 3 2019 309.38 33.68 44.32 203.32 

17 29 3 2019 128.75 31.97 32.53 27.99 

18 29 3 2019 220.00 32.51 37.25 156.90 

7 30 3 2019 26.25 31.13 30.39 32.51 

8 30 3 2019 49.88 28.01 27.01 43.08 

9 30 3 2019 218.33 29.26 33.29 156.69 

10 30 3 2019 523.33 30.93 44.59 270.14 

11 30 3 2019 485.00 32.46 49.18 316.17 

12 30 3 2019 579.38 33.83 50.59 370.91 

13 30 3 2019 817.08 35.79 58.62 492.07 

14 30 3 2019 678.54 36.33 55.57 409.86 

15 30 3 2019 699.38 37.35 59.37 436.73 

16 30 3 2019 596.25 37.38 54.39 367.35 
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17 30 3 2019 177.92 33.88 40.39 119.94 

18 30 3 2019 41.88 31.39 30.54 29.29 

7 31 3 2019 128.75 26.98 23.73 28.73 

8 31 3 2019 205.42 28.53 28.20 128.41 

9 31 3 2019 429.79 30.76 41.25 124.52 

10 31 3 2019 481.04 32.08 45.90 296.51 

11 31 3 2019 510.00 32.66 48.84 353.44 

12 31 3 2019 817.50 34.28 57.92 510.03 

13 31 3 2019 741.88 35.75 53.81 435.46 

14 31 3 2019 606.67 35.70 48.89 351.31 

15 31 3 2019 461.88 34.30 46.79 297.85 

16 31 3 2019 153.13 28.92 28.62 86.91 

17 31 3 2019 62.50 25.76 24.30 25.28 

18 31 3 2019 41.88 31.39 30.54 29.29 

7 1 4 2019 93.75 25.38 22.83 24.14 

8 1 4 2019 283.96 27.06 26.51 125.61 

9 1 4 2019 503.75 29.64 37.90 153.88 

10 1 4 2019 671.04 31.96 50.95 383.20 

11 1 4 2019 798.54 33.91 56.83 486.64 

12 1 4 2019 924.79 35.60 59.21 544.04 

13 1 4 2019 958.96 36.49 63.25 552.26 

14 1 4 2019 958.96 36.49 63.25 552.26 

15 1 4 2019 517.08 35.14 46.76 300.96 

16 1 4 2019 46.25 29.27 28.28 32.51 

17 1 4 2019 32.50 26.54 24.00 24.20 

18 1 4 2019 26.25 31.13 30.39 15.31 

7 2 4 2019 68.75 26.56 22.35 17.97 

8 2 4 2019 136.67 28.04 26.53 29.01 

9 2 4 2019 372.25 29.27 36.73 25.45 

10 2 4 2019 622.92 32.15 48.54 354.43 

11 2 4 2019 807.08 34.28 57.14 464.77 

12 2 4 2019 906.25 35.53 61.47 483.93 

13 2 4 2019 922.29 35.88 59.62 513.73 

14 2 4 2019 710.21 36.66 56.15 337.20 

15 2 4 2019 478.50 34.83 44.15 249.27 

16 2 4 2019 200.00 34.14 40.04 124.61 

17 2 4 2019 200.00 34.14 40.04 124.61 

18 2 4 2019 81.25 32.30 31.90 20.47 

7 3 4 2019 161.25 25.28 21.27 11.03 

8 3 4 2019 173.13 26.97 25.14 16.28 

9 3 4 2019 450.63 30.02 38.20 139.67 

10 3 4 2019 640.00 31.97 50.83 383.55 
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11 3 4 2019 767.71 34.11 56.92 443.80 

12 3 4 2019 554.79 34.84 58.28 425.95 

13 3 4 2019 685.21 35.32 58.04 373.25 

14 3 4 2019 235.00 33.30 39.83 157.37 

15 3 4 2019 726.25 34.68 53.75 424.90 

16 3 4 2019 416.25 34.15 47.39 254.27 

17 3 4 2019 392.50 32.09 36.59 150.78 

18 3 4 2019 30.15 29.82 29.85 14.78 

7 4 4 2019 162.50 27.51 24.06 18.40 

8 4 4 2019 111.67 28.58 30.01 59.04 

9 4 4 2019 276.88 30.40 37.30 107.66 

10 4 4 2019 322.29 31.53 42.25 201.28 

11 4 4 2019 782.92 33.54 54.97 439.30 

12 4 4 2019 772.29 35.09 61.87 444.01 

13 4 4 2019 582.75 35.53 56.18 311.22 

14 4 4 2019 855.83 36.00 60.15 484.53 

15 4 4 2019 635.21 35.68 55.25 377.21 

16 4 4 2019 200.00 34.14 40.04 124.61 

17 4 4 2019 200.00 34.14 40.04 124.61 

18 4 4 2019 81.25 32.30 31.90 20.47 

7 5 4 2019 108.75 26.10 23.28 24.55 

8 5 4 2019 228.33 27.74 27.87 135.96 

9 5 4 2019 490.00 30.41 41.25 126.70 

10 5 4 2019 518.33 32.04 48.39 265.63 

11 5 4 2019 501.04 32.91 46.78 312.94 

12 5 4 2019 548.75 33.95 52.48 334.90 

13 5 4 2019 420.21 33.85 48.60 257.06 

14 5 4 2019 146.67 31.18 34.37 114.58 

15 5 4 2019 160.63 30.41 34.79 123.76 

16 5 4 2019 138.54 30.62 34.56 104.52 

17 5 4 2019 208.33 31.45 37.53 137.53 

18 5 4 2019 132.50 31.29 31.98 32.46 

7 6 4 2019 27.89 26.80 24.25 15.97 

8 6 4 2019 176.67 28.14 27.98 97.95 

9 6 4 2019 502.29 30.77 42.48 231.08 

10 6 4 2019 632.92 32.43 51.87 389.92 

11 6 4 2019 659.58 34.07 51.93 372.79 

12 6 4 2019 585.21 34.52 51.01 343.49 

13 6 4 2019 840.21 35.91 58.90 518.74 

14 6 4 2019 677.29 37.21 55.58 396.78 

15 6 4 2019 517.92 36.49 51.28 277.91 

16 6 4 2019 108.13 31.71 36.43 77.19 
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17 6 4 2019 177.92 33.88 40.39 119.94 

18 6 4 2019 41.88 31.39 30.54 29.29 

7 7 4 2019 38.54 25.97 22.28 13.53 

8 7 4 2019 288.13 28.29 29.78 19.23 

9 7 4 2019 505.42 30.82 43.78 234.23 

10 7 4 2019 673.75 32.43 51.39 423.03 

11 7 4 2019 804.58 34.48 60.18 492.95 

12 7 4 2019 778.96 35.97 60.95 437.92 

13 7 4 2019 922.08 37.12 61.84 546.33 

14 7 4 2019 727.71 36.08 55.70 388.30 

15 7 4 2019 392.92 34.71 45.23 263.80 

16 7 4 2019 177.92 33.88 40.39 119.94 

17 7 4 2019 57.92 33.16 34.48 62.48 

18 7 4 2019 41.88 31.39 30.54 29.29 

7 8 4 2019 39.79 29.50 24.32 14.59 

8 8 4 2019 184.79 29.50 29.43 19.57 

9 8 4 2019 375.63 29.50 40.72 45.37 

10 8 4 2019 576.04 30.80 48.53 313.15 

11 8 4 2019 825.83 30.90 57.53 501.30 

12 8 4 2019 972.50 31.75 60.29 534.50 

13 8 4 2019 943.96 33.00 60.26 548.94 

14 8 4 2019 827.08 33.00 57.75 505.81 

15 8 4 2019 732.29 32.00 56.83 455.27 

16 8 4 2019 259.58 32.00 47.07 175.30 

17 8 4 2019 218.75 32.00 26.76 44.73 

18 8 4 2019 30.00 31.00 27.00 19.65 

7 9 4 2019 13.13 28.00 23.75 17.19 

8 9 4 2019 199.38 29.00 29.79 30.38 

9 9 4 2019 528.75 30.00 47.47 48.42 

10 9 4 2019 651.46 30.00 53.24 234.41 

11 9 4 2019 835.63 31.00 59.68 481.08 

12 9 4 2019 949.79 32.00 64.13 537.71 

13 9 4 2019 823.54 33.00 63.48 436.55 

14 9 4 2019 647.29 25.00 54.25 406.03 

15 9 4 2019 300.18 33.23 49.51 230.44 

16 9 4 2019 307.08 34.11 43.48 203.57 

17 9 4 2019 102.71 33.30 36.07 80.75 

18 9 4 2019 21.46 32.53 31.89 29.89 

7 10 4 2019 40.00 26.60 23.48 12.12 

8 10 4 2019 170.21 27.85 27.26 21.74 

9 10 4 2019 372.29 30.10 37.47 33.53 

10 10 4 2019 523.96 31.89 46.25 319.49 
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11 10 4 2019 612.50 33.26 52.86 380.21 

12 10 4 2019 810.00 35.52 58.07 461.91 

13 10 4 2019 840.83 36.54 64.32 492.94 

14 10 4 2019 596.88 36.28 54.25 379.18 

15 10 4 2019 474.79 36.47 51.45 334.54 

16 10 4 2019 400.42 36.80 47.98 261.42 

17 10 4 2019 224.79 36.38 43.40 148.49 

18 10 4 2019 18.54 33.56 33.68 31.48 

7 11 4 2019 67.50 26.73 24.04 14.77 

8 11 4 2019 219.79 28.80 30.67 18.24 

9 11 4 2019 498.54 31.69 46.81 42.55 

10 11 4 2019 675.83 33.54 53.39 383.07 

11 11 4 2019 832.29 35.28 55.59 507.13 

12 11 4 2019 883.96 36.10 57.08 534.75 

13 11 4 2019 819.79 36.17 51.45 510.54 

14 11 4 2019 797.92 34.66 49.54 521.46 

15 11 4 2019 718.96 33.42 44.81 459.39 

16 11 4 2019 356.04 32.37 39.17 245.75 

17 11 4 2019 188.54 31.48 35.18 147.22 

18 11 4 2019 83.75 31.32 31.83 46.24 

7 12 4 2019 42.50 26.79 22.56 19.44 

8 12 4 2019 209.17 28.82 29.15 20.09 

9 12 4 2019 399.58 31.01 40.09 65.93 

10 12 4 2019 434.38 32.13 41.59 270.86 

11 12 4 2019 508.54 33.07 46.36 329.27 

12 12 4 2019 492.50 33.70 46.12 340.91 

13 12 4 2019 700.42 34.93 51.14 433.36 

14 12 4 2019 301.88 33.04 40.23 164.64 

15 12 4 2019 27.81 29.64 26.84 41.79 

16 12 4 2019 43.75 27.74 25.86 24.95 

17 12 4 2019 101.67 28.42 28.89 81.72 

18 12 4 2019 32.50 29.14 27.45 17.42 

7 13 4 2019 64.38 26.74 23.34 12.07 

8 13 4 2019 164.17 28.35 27.71 18.91 

9 13 4 2019 367.71 29.89 37.31 161.77 

10 13 4 2019 609.17 32.20 44.87 392.00 

11 13 4 2019 811.67 34.01 52.54 507.95 

12 13 4 2019 844.17 35.35 57.74 438.89 

13 13 4 2019 937.71 36.47 58.33 570.93 

14 13 4 2019 845.63 37.14 58.53 493.03 

15 13 4 2019 318.54 35.55 46.98 204.87 

16 13 4 2019 76.56 30.02 27.23 58.70 
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17 13 4 2019 40.00 31.26 29.59 19.00 

18 13 4 2019 32.50 30.76 27.98 26.67 

7 14 4 2019 46.25 26.71 23.67 12.93 

8 14 4 2019 226.25 28.47 30.32 19.63 

9 14 4 2019 505.21 31.49 45.15 204.91 

10 14 4 2019 643.54 33.28 52.51 398.93 

11 14 4 2019 778.13 34.61 55.28 489.42 

12 14 4 2019 758.96 35.50 56.90 483.83 

13 14 4 2019 517.50 36.04 54.43 318.80 

14 14 4 2019 815.42 37.41 59.04 507.49 

15 14 4 2019 695.00 37.30 59.01 436.43 

16 14 4 2019 447.50 35.68 50.89 281.58 

17 14 4 2019 131.25 34.43 38.62 95.43 

18 14 4 2019 37.50 33.04 32.82 32.12 

7 15 4 2019 40.00 27.71 24.26 12.24 

8 15 4 2019 146.88 29.03 27.62 21.51 

9 15 4 2019 432.71 31.95 43.40 22.00 

10 15 4 2019 562.71 33.70 51.62 291.57 

11 15 4 2019 672.50 34.79 54.50 427.27 

12 15 4 2019 719.17 35.89 58.07 438.76 

13 15 4 2019 208.75 33.27 43.65 161.78 

14 15 4 2019 138.33 29.85 30.07 118.30 

15 15 4 2019 68.75 30.15 31.11 43.72 

16 15 4 2019 76.56 30.02 27.23 58.70 

17 15 4 2019 40.00 31.26 29.59 19.00 

18 15 4 2019 32.50 30.76 27.98 26.67 

7 16 4 2019 71.25 26.20 23.42 15.26 

8 16 4 2019 265.42 28.33 29.68 25.92 

9 16 4 2019 487.08 30.90 43.40 68.12 

10 16 4 2019 650.42 32.67 52.04 373.00 

11 16 4 2019 795.63 34.72 55.20 486.34 

12 16 4 2019 837.50 35.60 59.62 498.33 

13 16 4 2019 859.17 37.03 61.96 516.24 

14 16 4 2019 526.13 36.42 53.50 304.33 

15 16 4 2019 288.00 28.34 26.97 155.00 

16 16 4 2019 211.33 27.68 25.26 108.49 

17 16 4 2019 153.00 26.90 23.76 85.32 

18 16 4 2019 75.00 26.64 24.34 35.48 

7 17 4 2019 16.67 25.96 22.40 14.22 

8 17 4 2019 211.25 27.43 27.82 22.96 

9 17 4 2019 384.38 29.60 38.59 25.08 

10 17 4 2019 671.46 32.60 54.76 53.68 
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11 17 4 2019 828.33 34.53 59.17 442.41 

12 17 4 2019 718.33 35.36 59.90 454.40 

13 17 4 2019 528.96 35.89 57.81 388.86 

14 17 4 2019 673.75 35.63 54.71 414.17 

15 17 4 2019 540.42 34.83 50.09 354.66 

16 17 4 2019 412.92 34.53 46.18 267.15 

17 17 4 2019 207.08 33.63 39.53 142.22 

18 17 4 2019 42.50 32.53 31.31 24.98 

7 18 4 2019 73.75 28.09 24.46 14.84 

8 18 4 2019 191.88 29.41 28.45 24.83 

9 18 4 2019 462.08 32.21 44.10 25.62 

10 18 4 2019 557.92 33.81 49.53 339.39 

11 18 4 2019 668.96 35.31 56.20 457.53 

12 18 4 2019 854.58 36.66 63.45 492.19 

13 18 4 2019 791.46 36.87 57.22 485.52 

14 18 4 2019 373.75 34.75 38.43 273.84 

15 18 4 2019 117.71 33.16 35.23 93.41 

16 18 4 2019 101.67 28.42 28.89 81.72 

17 18 4 2019 46.25 29.69 27.29 27.97 

18 18 4 2019 32.50 29.14 27.45 17.42 

7 19 4 2019 57.50 27.05 24.59 27.03 

8 19 4 2019 57.50 27.73 26.74 27.03 

9 19 4 2019 350.63 29.48 33.00 168.61 

10 19 4 2019 593.13 32.52 47.68 383.45 

11 19 4 2019 547.71 33.33 46.59 317.17 

12 19 4 2019 358.54 34.07 47.42 236.01 

13 19 4 2019 204.79 32.82 40.06 146.90 

14 19 4 2019 255.42 29.28 31.54 175.72 

15 19 4 2019 471.25 33.54 50.84 330.88 

16 19 4 2019 61.25 33.01 34.21 56.63 

17 19 4 2019 76.25 28.61 26.81 28.84 

18 19 4 2019 32.50 29.14 27.45 17.42 

7 20 4 2019 30.00 25.61 23.83 15.43 

8 20 4 2019 41.50 26.03 24.46 20.38 

9 20 4 2019 100.63 26.57 26.93 72.43 

10 20 4 2019 151.25 27.61 30.57 127.91 

11 20 4 2019 334.79 29.04 37.48 245.64 

12 20 4 2019 626.46 31.25 49.37 406.63 

13 20 4 2019 466.04 32.22 47.62 308.67 

14 20 4 2019 755.00 34.63 55.75 455.73 

15 20 4 2019 198.54 33.54 43.78 142.89 

16 20 4 2019 182.29 32.46 37.48 138.55 
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17 20 4 2019 94.17 32.07 35.22 82.29 

18 20 4 2019 32.50 29.14 27.45 17.42 

7 21 4 2019 40.00 27.51 25.48 20.63 

8 21 4 2019 113.75 28.37 27.15 26.66 

9 21 4 2019 495.00 30.64 39.36 221.10 

10 21 4 2019 546.25 32.71 44.09 418.92 

11 21 4 2019 685.00 33.90 46.87 447.73 

12 21 4 2019 564.38 34.73 46.30 356.37 

13 21 4 2019 681.04 35.61 51.79 447.22 

14 21 4 2019 304.17 35.71 46.28 248.18 

15 21 4 2019 255.42 29.28 31.54 175.72 

16 21 4 2019 204.79 32.82 40.06 146.90 

17 21 4 2019 35.42 28.11 27.14 49.07 

18 21 4 2019 33.30 28.47 27.57 18.75 

7 22 4 2019 23.96 26.40 23.06 16.22 

8 22 4 2019 279.58 28.00 27.42 19.92 

9 22 4 2019 483.75 30.16 42.15 69.00 

10 22 4 2019 551.67 32.04 47.18 349.94 

11 22 4 2019 709.25 34.80 48.19 445.73 

12 22 4 2019 843.54 36.13 50.28 506.26 

13 22 4 2019 847.50 37.08 52.43 510.09 

14 22 4 2019 610.21 37.40 52.71 381.84 

15 22 4 2019 564.79 37.49 49.48 372.48 

16 22 4 2019 465.42 37.24 48.62 286.42 

17 22 4 2019 157.50 34.81 38.50 117.50 

18 22 4 2019 26.25 33.63 32.06 16.32 

7 23 4 2019 75.00 27.71 22.28 43.78 

8 23 4 2019 263.33 30.01 29.78 111.10 

9 23 4 2019 462.29 32.39 43.78 236.56 

10 23 4 2019 628.54 34.19 51.39 337.71 

11 23 4 2019 824.79 35.76 60.18 504.46 

12 23 4 2019 844.79 36.65 60.95 438.23 

13 23 4 2019 807.92 37.03 61.84 508.15 

14 23 4 2019 526.46 36.64 55.70 330.35 

15 23 4 2019 346.00 36.52 45.23 211.32 

16 23 4 2019 118.96 32.70 40.39 98.74 

17 23 4 2019 87.50 33.27 34.48 41.40 

18 23 4 2019 41.40 32.01 30.54 28.14 

7 24 4 2019 148.14 27.68 24.32 92.33 

8 24 4 2019 144.79 28.08 29.43 92.49 

9 24 4 2019 283.96 29.87 40.72 113.21 

10 24 4 2019 466.04 31.64 48.53 277.02 
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11 24 4 2019 339.58 32.09 57.53 232.77 

12 24 4 2019 145.63 28.46 60.29 120.90 

13 24 4 2019 113.21 29.64 60.26 98.05 

14 24 4 2019 109.38 28.75 57.75 82.53 

15 24 4 2019 84.17 27.56 56.83 63.97 

16 24 4 2019 75.42 27.82 47.07 73.17 

17 24 4 2019 86.25 26.79 26.76 38.22 

18 24 4 2019 40.00 26.75 27.00 12.15 

7 25 4 2019 30.00 25.39 23.75 10.33 

8 25 4 2019 302.71 27.34 29.79 170.86 

9 25 4 2019 497.71 30.02 47.47 23.86 

10 25 4 2019 644.79 32.30 53.24 369.05 

11 25 4 2019 757.29 34.47 59.68 476.85 

12 25 4 2019 846.25 35.85 64.13 520.46 

13 25 4 2019 756.67 36.95 63.48 401.00 

14 25 4 2019 155.00 35.25 54.25 125.63 

15 25 4 2019 165.21 32.91 49.51 136.10 

16 25 4 2019 115.00 31.82 43.48 72.68 

17 25 4 2019 94.38 31.94 36.07 32.66 

18 25 4 2019 42.66 31.42 31.89 13.77 

7 26 4 2019 75.00 26.38 23.48 34.76 

8 26 4 2019 94.38 27.51 27.26 43.94 

9 26 4 2019 281.46 29.06 37.47 176.64 

10 26 4 2019 617.50 32.04 46.25 324.88 

11 26 4 2019 746.67 33.84 52.86 459.59 

12 26 4 2019 869.79 35.32 58.07 515.18 

13 26 4 2019 668.54 36.34 64.32 351.57 

14 26 4 2019 496.67 35.72 54.25 314.62 

15 26 4 2019 129.38 33.96 51.45 112.58 

16 26 4 2019 118.96 31.77 47.98 80.15 

17 26 4 2019 87.50 31.57 43.40 34.83 

18 26 4 2019 42.66 27.15 33.68 14.76 

7 27 4 2019 42.50 26.89 24.04 19.83 

8 27 4 2019 110.83 27.58 30.67 86.98 

9 27 4 2019 239.58 28.64 46.81 165.88 

10 27 4 2019 375.83 29.94 53.39 251.95 

11 27 4 2019 405.83 30.83 55.59 277.54 

12 27 4 2019 729.58 32.54 57.08 420.30 

13 27 4 2019 686.46 33.66 51.45 423.75 

14 27 4 2019 319.38 33.27 49.54 234.49 

15 27 4 2019 128.96 31.57 44.81 111.58 

16 27 4 2019 111.00 28.66 39.17 60.36 
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17 27 4 2019 70.00 25.91 35.18 30.36 

18 27 4 2019 50.00 26.14 31.83 18.36 

7 28 4 2019 67.50 25.77 22.56 32.42 

8 28 4 2019 264.38 27.55 29.15 118.18 

9 28 4 2019 467.08 30.43 40.09 241.14 

10 28 4 2019 594.17 32.10 41.59 377.61 

11 28 4 2019 566.46 33.29 46.36 428.11 

12 28 4 2019 753.75 33.97 46.12 451.00 

13 28 4 2019 824.17 34.46 51.14 494.30 

14 28 4 2019 603.75 33.21 40.23 406.45 

15 28 4 2019 541.25 33.97 26.84 371.47 

16 28 4 2019 460.21 34.39 25.86 290.99 

17 28 4 2019 120.00 32.32 28.89 80.68 

18 28 4 2019 67.50 25.77 27.45 32.42 

7 29 4 2019 110.83 27.58 23.34 86.98 

8 29 4 2019 260.63 29.03 27.71 119.71 

9 29 4 2019 424.58 31.69 37.31 289.25 

10 29 4 2019 508.75 32.19 44.87 337.20 

11 29 4 2019 625.83 33.64 52.54 336.32 

12 29 4 2019 740.63 34.94 57.74 423.06 

13 29 4 2019 571.67 35.09 58.33 339.16 

14 29 4 2019 438.75 33.36 58.53 318.89 

15 29 4 2019 415.63 32.87 46.98 276.33 

16 29 4 2019 212.08 32.45 27.23 153.66 

17 29 4 2019 163.13 32.01 29.59 57.18 

18 29 4 2019 45.69 31.26 27.98 26.74 

7 30 4 2019 90.63 27.59 23.67 37.44 

8 30 4 2019 107.29 28.61 30.32 90.47 

9 30 4 2019 453.54 30.95 45.15 274.99 

10 30 4 2019 403.33 31.66 52.51 291.82 

11 30 4 2019 417.92 33.97 55.28 302.57 

12 30 4 2019 364.38 33.78 56.90 284.57 

13 30 4 2019 567.29 34.36 54.43 369.19 

14 30 4 2019 488.75 34.47 59.04 331.90 

15 30 4 2019 180.63 32.97 59.01 157.37 

16 30 4 2019 134.38 26.39 50.89 90.89 

17 30 4 2019 53.00 28.66 38.62 21.36 

18 30 4 2019 36.25 26.61 32.82 14.16 
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DATA TESTING ELMAN NEURAL NETWORK 

Elman Neural Network 

Tahun Bulan Hari Jam 
PV Output 

(kW) Kasus 1 

PV Output 

(kW) Kasus 2 

PV Output 

(kW) Kasus 3 

2019 4 3 7 17.9662 10.9327 11.034 

2019 4 3 8 29.0026 15.8981 16.275 

2019 4 3 9 25.4442 139.6113 139.6733 

2019 4 3 10 354.4209 383.5053 383.548 

2019 4 3 11 464.7644 443.7519 443.795 

2019 4 3 12 483.9249 425.8857 425.9467 

2019 4 3 13 513.7211 373.2285 265.311 

2019 4 3 14 337.1936 157.3485 265.311 

2019 4 3 15 249.2658 424.7535 424.8967 

2019 4 3 16 124.6295 254.2683 254.2717 

2019 4 3 17 124.6282 150.7347 69.8461 

2019 4 3 18 20.4411 14.5021 22.7381 

2019 4 4 7 -88.2328 111.3294 -26.9292 

2019 4 4 8 22.0753 -45.2982 -198.7952 

2019 4 4 9 -217.999 -246.5624 726.5194 

2019 4 4 10 333.9386 521.9969 341.1076 

2019 4 4 11 440.4801 412.6775 478.5577 

2019 4 4 12 467.4911 702.7525 255.7889 

2019 4 4 13 514.4692 606.6974 304.7852 

2019 4 4 14 635.7115 637.7945 628.3498 

2019 4 4 15 380.6397 -141.1121 843.1563 

2019 4 4 16 436.9751 389.1936 12.1133 

2019 4 4 17 103.0602 770.2203 12.1133 

2019 4 4 18 99.0129 88.7384 -60.1629 
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DATA TESTING FEEDFORWARD NEURAL NETWORK 

Feedforward Neural Network 

Tahun Bulan Hari Jam 
PV Output (kW) 

Kasus 2 

PV Output (kW) 

Kasus 1 

PV Output (kW) 

Kasus 3 

2019 4 3 7 11.2 54.26 48.3375 

2019 4 3 8 74.65333333 162.0283333 156.6166667 

2019 4 3 9 196.135 172.6916667 243.915 

2019 4 3 10 370.4566667 454.835 425.51 

2019 4 3 11 373.485 406.7183333 466.7216667 

2019 4 3 12 448.6833333 281.1216667 515.3133333 

2019 4 3 13 458.095 199.955 499.1583333 

2019 4 3 14 447.6783333 45.825 440.425 

2019 4 3 15 292.0933333 106.01 457.5083333 

2019 4 3 16 255.74 107.75 190.8766667 

2019 4 3 17 156.8966667 58.28833333 96.53 

2019 4 3 18 32.51333333 23.11833333 29.28833333 

2019 4 4 7 54.26 48.3375 15.312 

2019 4 4 8 162.0283333 156.6166667 93.82 

2019 4 4 9 172.6916667 243.915 192.4083333 

2019 4 4 10 454.835 425.51 370.6283333 

2019 4 4 11 406.7183333 466.7216667 540.6233333 

2019 4 4 12 281.1216667 515.3133333 472.9166667 

2019 4 4 13 199.955 499.1583333 326.265 

2019 4 4 14 45.825 440.425 104.1883333 

2019 4 4 15 106.01 457.5083333 270.6666667 

2019 4 4 16 107.75 190.8766667 211.8383333 

2019 4 4 17 58.28833333 96.53 39.97166667 

2019 4 4 18 23.11833333 29.28833333 13.90666667 
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