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Teknologi fotovoltaik mampu mengubah sinar matahari menjadi energi listrik, namun 

produksinya dipengaruhi oleh fluktuasi cuaca yang dapat menimbulkan ketidakpastian 

output, mengganggu stabilitas dan penjadwalan sistem tenaga surya, serta memicu 

lonjakan tegangan dan aliran daya balik. Untuk mendukung perencanaan dan 

pengoperasian sistem tenaga listrik yang efektif, diperlukan model prakiraan PLTS yang 

optimal. Penelitian ini memprediksi daya keluaran PLTS menggunakan dua pendekatan 

peramalan deret waktu: model hybrid ARIMA-ANN dan model ANN tunggal. Model 

ARIMA dipilih karena kemampuannya menangani variabilitas data, meskipun belum 

banyak digunakan untuk prediksi daya fotovoltaik berbasis Python. Dataset mencakup 

data harian daya dan fitur-fitur seperti suhu, iradiasi, kecepatan angin, kelembapan dan 

tutupan awan, dengan pembagian 80% untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian. 

Evaluasi dilakukan menggunakan MAE, RMSE dan MAPE. Hasil menunjukkan bahwa 

kombinasi ARIMA dan ANN dapat meningkatkan akurasi peramalan, dengan potensi 

besar dalam pengelolaan energi terbarukan. Temuan dari penelitian ini menunjukkan 

bahwa penggabungan model deret waktu tradisional seperti ARIMA dengan model 

machine learning seperti ANN dapat meningkatkan akurasi peramalan daya fotovoltaik, 

yang mengindikasikan potensi besar dalam penerapannya untuk perencanaan dan 

pengelolaan sistem energi terbarukan. 

KATA KUNCI 

Hybrid ARIMA-ANN, prediksi, fotovoltaik  

*KORESPONDENSI 

E-mail:   Bagus.Tri.Kuncoro@unj.ac.id 

No ISSN 3124-7539 © 2025 The Authors. Dipublikasi 

oleh Fakultas Teknik, Universitas Negeri Jakarta 

This is an open access article under the CC BY-NC-ND license (https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0) 
Peer review under the responsibility of the scientific committee of the SINERGI 
DOI: 10.21009/sinergi.v1i1.61384 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/
mailto:Bagus.Tri.Kuncoro@unj.ac.id


Prosiding SINERGI Volume 1 

 Prediksi Daya Pembangkit Listrik Tenaga Surya dengan Model Hybrid ARIMA-ANN (Bagus T. K., dkk., 2025) 96 

1. PENDAHULUAN 

Pembangkit Listrik Tenaga Surya (PLTS) adalah solusi utama 

untuk energi terbarukan di Indonesia karena lokasinya yang 

strategis. Namun, fluktuasi daya akibat kondisi cuaca menjadi 

tantangan besar, sehingga prediksi yang akurat sangat dibutuhkan 

untuk optimasi dan integrasi ke dalam jaringan listrik. Penelitian 

sebelumnya telah mengadopsi berbagai metode peramalan daya, 

seperti Random Forest Regression dan model regresi ARIMA. 

Pemodelan non-linear dapat dilakukan dengan Artificial Neural 

Network (ANN), yang digunakan untuk prediksi jangka pendek. 

Untuk data yang kompleks, diperlukan pendekatan yang lebih 

komprehensif, seperti model hybrid ARIMA-ANN yang 

menggabungkan kekuatan prediksi pola linear dan non-linear, 

sehingga memberikan hasil yang lebih baik daripada model 

tunggal [1]. 

Pembangkit Listrik Tenaga Surya (PLTS) merupakan salah satu 

solusi utama dalam penyediaan energi terbarukan di Indonesia, 

terutama karena letak geografisnya yang strategis dengan potensi 

radiasi matahari yang tinggi [2], [3]. Namun, fluktuasi daya 

keluaran akibat perubahan kondisi cuaca masih menjadi 

tantangan besar, sehingga diperlukan metode prediksi yang 

akurat untuk mendukung optimasi pemanfaatan energi serta 

integrasi ke dalam jaringan listrik nasional. Ketidakakuratan 

dalam peramalan daya tidak hanya menurunkan efisiensi sistem, 

tetapi juga dapat memengaruhi stabilitas jaringan listrik dan 

meningkatkan biaya operasional. Hal ini menunjukkan bahwa 

akurasi prediksi daya PLTS merupakan aspek yang sangat krusial 

dalam mendukung transisi energi bersih secara berkelanjutan [4], 

[5]. Seiring meningkatnya kebutuhan energi global yang ramah 

lingkungan, energi surya menjadi salah satu sumber energi 

terbarukan yang paling potensial. Menurut International Energy 

Agency (IEA), kapasitas pembangkit listrik tenaga surya 

mengalami peningkatan signifikan setiap tahun, menjadikannya 

salah satu pilar utama dalam transisi menuju sistem energi bersih. 

Akan tetapi, variabilitas energi surya yang dipengaruhi oleh 

faktor atmosfer, tutupan awan, suhu, serta kondisi meteorologis 

lainnya membuat daya keluaran PLTS sulit diprediksi secara 

konsisten [6], [7], [8]. Oleh karena itu, diperlukan metode 

peramalan yang mampu menangkap baik pola linier maupun non-

linier dari data historis daya PLTS. 

Pada penelitian sebelumnya [9] dijelaskan bahwa tutupan awan 

berperan dalam menurunkan intensitas radiasi matahari yang 

diterima oleh permukaan panel surya. Penambahan parameter ini 

sebagai input dalam model jaringan syaraf tiruan terbukti mampu 

meningkatkan akurasi prediksi daya keluaran fotovoltaik, karena 

tutupan awan secara langsung memengaruhi jumlah energi 

matahari yang dapat dikonversi menjadi listrik oleh panel surya. 

Dalam penelitian lain, model berbasis time series seperti 

Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA), terbukti 

efektif dalam memprediksi pola linier jangka pendek, sedangkan 

pendekatan machine learning seperti Random Forest Regression 

juga telah digunakan untuk estimasi daya PLTS [10], [11]. 

Namun, ARIMA memiliki keterbatasan dalam menangani data 

non-linier yang kompleks, khususnya ketika terjadi dinamika 

cuaca. Sebaliknya, Artificial Neural Network (ANN) mampu 

mengatasi ketidaklinieran dan kompleksitas hubungan antar 

variabel, sehingga sering diterapkan untuk prediksi jangka 

pendek [12], [13]. Meskipun demikian, penggunaan ANN secara 

tunggal seringkali membutuhkan data dalam jumlah besar dan 

rentan terhadap masalah overfitting [14], [15]. 

Penelitian ini menggunakan pendekatan model hybrid ARIMA–

ANN yang mengombinasikan keunggulan ARIMA dalam 

menangani pola linier dengan kemampuan ANN dalam 

memodelkan komponen non-linier untuk mengatasi keterbatasan 

dalam pemodelan daya fotovoltaik. Pendekatan ini diharapkan 

tidak hanya meningkatkan akurasi prediksi daya Pembangkit 

Listrik Tenaga Surya (PLTS), tetapi juga berkontribusi pada 

optimalisasi pengelolaan energi surya, khususnya dalam konteks 

integrasi PLTS ke dalam sistem smart grid yang berorientasi pada 

energi masa depan. Penelitian ini bertujuan untuk mengeksplorasi 

dan membandingkan kinerja model hybrid ARIMA-ANN dengan 

model ANN tunggal dalam memprediksi daya fotovoltaik. 

Dengan memanfaatkan dataset yang mencakup berbagai fitur 

cuaca, kedua model dilatih dan dievaluasi untuk menghasilkan 

prediksi daya pada periode mendatang. Hasil perbandingan 

memberikan wawasan mengenai efektivitas pendekatan hybrid 

dalam meningkatkan akurasi prediksi daya fotovoltaik 

dibandingkan dengan pendekatan ANN tunggal. 

2. METODE 

2.1 Sumber Data dan Variabel Data 

Penelitian ini menggunakan pendekatan hybrid forecasting model 

dengan mengombinasikan metode Autoregressive Integrated 

Moving Average (ARIMA) dan Artificial Neural Network (ANN) 

untuk memprediksi daya keluaran panel surya. Data yang 

digunakan berupa data historis radiasi matahari, suhu dan daya 

keluaran panel surya yang diperoleh secara berkala dalam interval 

waktu tertentu. Data sekunder diambil dari situs Kaggle, yang 

merekam kondisi di Kerala, India, pada periode 1 Maret hingga 

30 April 2024. Pemilihan India sebagai lokasi studi didasarkan 

pada statusnya sebagai salah satu negara penghasil emisi karbon 

dioksida terbesar di dunia, yang sebagian besar disebabkan oleh 

ketergantungannya terhadap pembangkit listrik tenaga batu bara 

[16]. 

2.2 Pembagian Data 

Pada Tabel 1, data dibagi menjadi dua set secara berurutan 

berdasarkan urutan waktu: set pelatihan dan set pengujian. 

Sebanyak 80% data awal digunakan sebagai set pelatihan untuk 

melatih model dan 20% data terakhir digunakan sebagai set 

pengujian untuk mengevaluasi kinerja model. Pembagian data 

secara berurutan ini penting untuk data deret waktu guna 

mensimulasikan skenario prediksi di dunia nyata. 

Tabel 1. Dataset 

Tanggal Iradiasi 

(W/m²) 

Suhu 

(°C) 

Kelem 

baban 

(%) 

Kecep

atan 

angin 

(mph) 

Tutupan 

awan 

(%) 

Daya 

(Watt) 

01/03/2024 30,1 653,5 1,1 76,0 40,3 826,8 

02/03/2024 30,5 587,7 2,3 74,5 70,3 239,6 

03/03/2024 33,2 557,2 1,8 74,6 63,4 253,7 

04/03/2024 33,4 401,3 2,4 87,0 51,3 908,7 

05/03/2024 32,9 746,0 2,0 86,0 66,0 702,8 

… … … … … … … 

30/04/2024 28,2 538,1 1,4 79,2 74,0 681,1 
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2.3 Skema Model ARIMA-ANN Hybrid 

Model hybrid ARIMA-ANN menggabungkan dua 

pendekatan untuk meningkatkan akurasi prediksi. ANN 

dilatih menggunakan fitur eksternal (suhu, iradiasi, kecepatan 

angin, kelembapan, tutupan awan) untuk menangkap 

hubungan non-linear, sedangkan ARIMA memodelkan pola 

temporal dari data daya historis. Prediksi dari kedua model 

digabungkan, misalnya dengan perataan sederhana, untuk 

menghasilkan prediksi hybrid yang lebih akurat. Kinerja 

model dievaluasi menggunakan metrik seperti MAE, RMSE 

dan MAPE. Dengan memanfaatkan kekuatan ARIMA dalam 

pola deret waktu dan ANN dalam hubungan non-linear, 

model hybrid mampu memberikan hasil yang lebih stabil 

dibandingkan model tunggal. 

 

Gambar 1. Blok Diagram Sistem 
 

Tahapan penelitian dimulai dengan pra-pemrosesan data yang 

mencakup pembersihan data anomali, normalisasi dan pembagian 

data menjadi set pelatihan dan pengujian. Selanjutnya, model 

ARIMA digunakan untuk menangkap pola linier dalam data deret 

waktu, sedangkan ANN diterapkan untuk memodelkan 

komponen non-linier yang tidak dapat ditangani oleh ARIMA. 

Proses hybrid dilakukan dengan menggabungkan residu hasil 

prediksi ARIMA sebagai masukan tambahan ke dalam ANN 

untuk meningkatkan akurasi prediksi. Evaluasi kinerja model 

dilakukan dengan menggunakan metrik statistik seperti Mean 

Absolute Error (MAE), Root Mean Square Error (RMSE) dan 

Mean Absolute Percentage Error (MAPE). Validasi model 

dilakukan melalui skema k-fold cross validation untuk 

memastikan generalisasi prediksi terhadap data baru. 

2.4 Model Prediksi 

Dalam penelitian ini, dua model prediksi dikembangkan dan 

dievaluasi: 

a. Model Jaringan Saraf Tiruan (ANN) Tunggal 

Model ANN dibangun menggunakan 

arsitektur feedforward dengan beberapa lapisan dense. 

Model ini dilatih untuk mempelajari hubungan non-linear 

antara fitur-fitur cuaca masukan dan daya keluaran. Fungsi 

aktivasi Rectified Linear Unit (ReLU) digunakan pada 

lapisan tersembunyi dan fungsi aktivasi linear digunakan 

pada lapisan keluaran. Model dikompilasi 

menggunakan optimizer Adam dan fungsi loss Mean 

Squared Error (MSE). 

b. Model Hybrid ARIMA-ANN 

Model hybrid ini menggabungkan kemampuan pemodelan 

deret waktu dari ARIMA dengan kemampuan pemodelan 

non-linear dari ANN. Model ARIMA secara khusus dilatih 

pada data 'daya' dari waktu ke waktu (deret waktu target) 

untuk mengidentifikasi dan memodelkan pola-pola yang 

terkait dengan urutan waktu data tersebut. Prediksi dari 

model ARIMA dan prediksi dari model ANN (yang 

menggunakan fitur cuaca) kemudian digabungkan melalui 

metode perataan sederhana untuk menghasilkan prediksi 

hybrid. 

2.5 Pelatihan dan Evaluasi 

Kedua model (ANN tunggal dan hybrid ARIMA-ANN) dilatih 

menggunakan set data pelatihan. Kinerja kedua model dievaluasi 

pada set data pengujian menggunakan metrik-metrik berikut: 

a. Mean Absolute Error (MAE) 

Sebuah metode untuk mengukur rata-rata selisih absolut 

antara nilai prediksi dan nilai aktual. Persamaan 1 

merupakan rumus perhitungan dari MAE [17]: 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑚
∑(|𝑃′(𝑡) − 𝑃(𝑡)|)

𝑚

𝑡=1

 (1) 

 

b. Root Mean Squared Error (RMSE) 

Sebuah metode untuk mengukur akar kuadrat dari rata-rata 

selisih kuadrat antara nilai prediksi dan nilai aktual, 

memberikan bobot lebih pada kesalahan yang lebih besar. 

Persamaan 2 merupakan rumus perhitungan dari RMSE 

[17]: 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑚
∑(𝑃(𝑡) − 𝑃(𝑡))2
𝑚

𝑡=1

 (2) 

 

c. Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 

Sebuah metode untuk mengukur rata-rata persentase 

kesalahan absolut relatif terhadap nilai aktual, berguna 

untuk interpretasi. Persamaan 3 merupakan rumus 

perhitungan dari MAPE [10]: 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

𝑛
∑

𝑌𝑡 − 𝑦′

𝑦′

𝑛

𝑡=1

× 100% (3) 

 

 

3. HASIL  

Berdasarkan proses pelatihan dan evaluasi kedua model pada 

dataset, diperoleh beberapa temuan terkait kinerja model ANN 

tunggal dan model hybrid ARIMA-ANN dalam memprediksi 

daya fotovoltaik: 

3.1 Hasil Model ANN Tunggal 

Model ANN tunggal dilatih dan dievaluasi pada set data 

pengujian. Metrik evaluasi yang diperoleh adalah: 

a. Mean Absolute Error (MAE): 218,43 

b. Root Mean Squared Error (RMSE): 242,26 

c. Mean Absolute Percentage Error (MAPE): 51,40% 

Prediksi masa depan selama 1 bulan ke depan menggunakan 

model ANN menunjukkan nilai yang cenderung konstan, 

mereplikasi karakteristik data masukan terakhir. 
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3.2 Hasil Model Hybrid ARIMA-ANN 

Model hybrid ARIMA-ANN, yang menggabungkan prediksi 

dari model ANN dan model ARIMA (dengan orde (5, 1, 0), 

selanjutnya dievaluasi pada set data pengujian. Metrik evaluasi 

yang diperoleh adalah: 

a. Mean Absolute Error (MAE): 189,88 

b. Root Mean Squared Error (RMSE): 220,57 

c. Mean Absolute Percentage Error (MAPE): 45,11% 

Prediksi masa depan selama 1 bulan ke depan menggunakan 

model hybrid menunjukkan variasi yang mencerminkan pengaruh 

komponen ARIMA dalam memproyeksikan pola deret waktu. 

3.3 Perbandingan Kinerja Model 

Pada Tabel 2 berikut merangkum perbandingan metrik evaluasi 

antara model ANN tunggal dan model hybrid ARIMA-ANN pada 

set data pengujian. 

Tabel 2. Perbandingan metrik evaluasi antara model ANN 

tunggal dan model hybrid ARIMA-ANN 

Metrik 

Evaluasi 

Model ANN 

Tunggal 

Model Hybrid 

ARIMA-ANN 

MAE 218,43 189,88 

RMSE 242,26 220,57 

MAPE 51,40% 45,11% 

 

Dari Tabel 2 di atas, terlihat jelas bahwa model hybrid ARIMA-

ANN menghasilkan nilai MAE, RMSE dan MAPE yang lebih 

rendah dibandingkan dengan model ANN tunggal. Ini 

menunjukkan bahwa model hybrid memiliki akurasi prediksi 

yang lebih tinggi pada dataset ini. 

4. PEMBAHASAN 

Berdasarkan hasil evaluasi pada dataset pengujian, model hybrid 

ARIMA-ANN menunjukkan kinerja yang lebih baik 

dibandingkan model ANN tunggal di semua metrik evaluasi: 

a. Mean Absolute Error (MAE) 

MAE model hybrid yaitu bernilai 189,88 lebih rendah dari MAE 

model ANN tunggal sebesar 218,43. Ini menunjukkan bahwa 

rata-rata selisih absolut antara nilai prediksi dan nilai aktual pada 

model hybrid lebih kecil, mengindikasikan prediksi yang lebih 

dekat dengan nilai sebenarnya. 

b. Root Mean Squared Error (RMSE) 

RMSE model hybrid yaitu bernilai 220,57 juga lebih rendah dari 

RMSE model ANN tunggal sebesar 242,26. RMSE memberikan 

bobot yang lebih besar pada kesalahan yang lebih besar. Nilai 

RMSE yang lebih rendah pada model hybrid menunjukkan bahwa 

model ini cenderung memiliki kesalahan prediksi yang lebih kecil 

secara keseluruhan, terutama dalam menangani outlier atau 

fluktuasi besar dalam data. 

c. Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 

MAPE model hybrid yaitu bernilai 45,11% lebih rendah dari 

MAPE model ANN tunggal sebesar 51,40%. MAPE adalah 

metrik yang berguna untuk memahami tingkat kesalahan relatif 

terhadap nilai aktual. MAPE yang lebih rendah pada model 

hybrid menunjukkan bahwa prediksi model ini memiliki akurasi 

persentase yang lebih tinggi. 

Kinerja unggul dari model hybrid ARIMA-ANN dapat 

diatribusikan pada kemampuannya untuk menggabungkan 

kekuatan kedua model. ARIMA efektif dalam menangkap 

dependensi temporal dan pola deret waktu seperti tren dan 

musiman dalam data daya. ANN, di sisi lain, sangat baik dalam 

memodelkan hubungan non-linear antara fitur masukan (suhu, 

iradiasi, kecepatan angin, kelembapan, tutupan awan) dan target 

keluaran (daya). Dengan menggabungkan prediksi dari kedua 

model ini, model hybrid mampu memanfaatkan baik informasi 

deret waktu yang ditangkap oleh ARIMA maupun hubungan 

kompleks non-linear yang dipelajari oleh ANN. Hal ini 

menghasilkan prediksi yang lebih akurat dan robust 

dibandingkan dengan menggunakan salah satu model secara 

terpisah. 

 
Gambar 2. Perbandingan Hasil Model Prediksi 

 

Berdasarkan Gambar 2, menunjukkan evaluasi kinerja prediksi 

dua pendekatan pemodelan, yaitu Artificial Neural Network 

(ANN) dan model hybrid, melalui perbandingan terhadap data 

aktual. Kedekatan antara garis prediksi dan garis aktual 

merepresentasikan tingkat kesalahan (error) yang lebih rendah, 

yang secara langsung berkorelasi dengan peningkatan akurasi 

model. Analisis pola kedekatan ini menjadi krusial karena 

mencerminkan kemampuan model dalam merepresentasikan 

dinamika data, termasuk fluktuasi dan tren pada rentang waktu 

tertentu. Model yang mampu mengikuti pola data aktual secara 

konsisten, termasuk pada titik ekstrem seperti puncak dan 

lembah, dapat dikategorikan sebagai model yang lebih robust dan 

andal untuk tujuan peramalan. Sebaliknya, deviasi yang 

signifikan atau ketidaksesuaian pola menunjukkan keterbatasan 

model dalam menangkap karakteristik mendasar dari data yang 

dianalisis. 

5. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil analisis dan evaluasi, model hybrid ARIMA-

ANN menunjukkan kinerja yang lebih unggul dibandingkan 

model ANN tunggal dalam memprediksi daya keluaran 

pembangkit listrik tenaga surya. Hal ini ditunjukkan oleh nilai 

metrik evaluasi, yaitu MAE, RMSE dan MAPE, yang secara 

konsisten lebih rendah pada model hybrid. Temuan ini 

menegaskan bahwa penggabungan metode peramalan deret 

waktu tradisional dengan pendekatan machine learning mampu 

meningkatkan akurasi prediksi, khususnya pada data yang 

mengandung pola linier dan non-linier. Secara konseptual, model 

ARIMA efektif dalam menangkap pola temporal dan 

ketergantungan deret waktu, sedangkan ANN unggul dalam 

memodelkan hubungan non-linier yang kompleks antara variabel 

eksternal (misalnya suhu, iradiasi, kecepatan angin, kelembapan 

dan tutupan awan) dengan daya keluaran. Dengan 
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menggabungkan keunggulan kedua pendekatan ini, model hybrid 

mampu menghasilkan prediksi yang lebih akurat dan stabil. 

Meskipun demikian, kinerja prediksi di masa mendatang sangat 

dipengaruhi oleh kualitas fitur input yang digunakan. enelitian 

selanjutnya disarankan untuk mengeksplorasi pemilihan fitur 

yang lebih optimal, penggunaan teknik peramalan multivariat, 

serta penyetelan hyperparameter yang lebih mendalam pada 

kedua model. 
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