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Abstrak. Energi surya merupakan sumber energi terbarukan yang potensial,
namun variabilitas penyinaran matahari akibat kondisi cuaca menimbulkan
tantangan dalam integrasi ke sistem tenaga listrik. Oleh karena itu, peramalan
iradiasi matahari dengan akurasi tinggi menjadi penting untuk mendukung
stabilitas dan efisiensi operasi jaringan. Penelitian ini mengusulkan model
Long Short-Term Memory (LSTM) untuk peramalan iradiasi per jam satu hari
ke depan dengan hanya menggunakan data historis Global Horizontal
Irradiance (GHI) sebagai input. Proses penelitian meliputi pra-pemrosesan
data, rekayasa fitur melalui klasterisasi K-Means untuk identifikasi pola
cuaca, pemanfaatan data historis beberapa hari sebelumnya, serta transformasi
waktu siklikal. Optimasi hyperparameter dilakukan menggunakan Bayesian
Optimization untuk memperoleh konfigurasi model terbaik. Hasil evaluasi
menunjukkan model mencapai R2 sebesar 0,7937, RMSE 87,71 W/m2, MAE
59,34 W/m?, dan MAPE 28,75%. Analisis visual juga memperlihatkan
kemampuan model mengikuti pola siklus harian dan berkorelasi kuat dengan
data aktual. Temuan ini menegaskan bahwa data GHI historis saja sudah
cukup menghasilkan prediksi yang reliabel, khususnya di wilayah dengan
keterbatasan infrastruktur, serta dapat menjadi dasar pengembangan metode
prediksi yang lebih efisien.

Abstract. Solar energy is a promising renewable source. However, the
variability of solar irradiance due to weather conditions poses challenges for
integration into power systems. Accurate irradiance forecasting is therefore
essential to support grid stability and operational efficiency. This study
proposes a Long Short-Term Memory (LSTM) model for one-day-ahead
hourly solar irradiance forecasting. The model uses only historical Global
Horizontal Irradiance (GHI) data as input. The research workflow includes
data preprocessing and feature engineering through K-Means clustering to
identify weather patterns. It also uses historical data from previous days and
employs cyclic time transformation. Hyperparameter optimization was
performed using Bayesian Optimization to obtain the best model
configuration. Evaluation results show an Rz of 0.7937, RMSE of 87.71 W/m2,
MAE of 59.34 W/m2, and MAPE of 28.75%. Visual analysis demonstrates the
model’s ability to follow daily cyclic patterns and shows strong correlation
with actual data. The findings highlight that historical GHI data alone are
sufficient to produce reliable forecasts, particularly in regions with limited
infrastructure. This can serve as a basis for developing more efficient
forecasting approaches.
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1. PENDAHULUAN

Energi matahari kini dipandang sebagai salah satu
solusi utama dalam menghadapi tantangan
penyediaan energi global yang berkelanjutan,
sekaligus menekan dampak negatif terhadap
lingkungan [1]. Tren dunia dalam kebijakan energi
yang  mengedepankan  keberlanjutan  telah
memperkuat posisi teknologi surya, khususnya
fotovoltaik (PV), sebagai komponen vital dalam
pengembangan sistem energi bersih [2]. Meskipun
potensinya besar, pemanfaatan energi surya masih
dihadapkan pada berbagai kendala, terutama karena
sifatnya yang sangat bergantung pada kondisi cuaca
yang tidak dapat diprediksi secara konsisten. Hal ini
menyebabkan fluktuasi produksi daya yang
menyulitkan integrasi ke dalam sistem jaringan listrik
modern [3], [4]. Ketidakpastian ini telah mendorong
kebutuhan mendesak akan peningkatan akurasi dalam
memprediksi penyinaran matahari global horizontal
(Global Horizontal Irradiance, GHI) [5].

Sifat penyinaran matahari yang tidak menentu
membawa tantangan besar dalam operasionalisasi
jaringan, khususnya terkait stabilitas sistem dan
pengelolaan energi [6]. Karena penyinaran matahari
merupakan faktor utama dalam pembangkitan energi
surya, pengaruh besar dari kondisi atmosfer
menjadikannya sangat penting untuk diprediksi, baik
dalam konteks perencanaan maupun pemeliharaan
sistem [7]. Variabilitas dalam pembangkitan daya PV
dapat mengganggu keandalan sistem kelistrikan
secara keseluruhan, berdampak pada stabilitas,
perencanaan operasional, serta efisiensi ekonomi
dalam distribusi energi [8], [9]. Ketidakpastian ini
juga menyulitkan operator jaringan dalam menjaga
keseimbangan antara pasokan dan permintaan secara
real-time [10].

Oleh karena itu, peramalan penyinaran matahari
yang akurat sangat diperlukan untuk mendukung
integrasi energi surya ke dalam jaringan listrik,
khususnya dalam cakupan waktu jangka pendek
seperti prediksi per jam untuk satu hari ke depan (one-
day-ahead hourly forecasting) [11]. Prediksi
semacam ini memungkinkan pengelolaan energi yang
lebih efisien, penjadwalan sistem penyimpanan, serta
optimalisasi alokasi sumber daya bagi operator sistem
maupun pelaku perdagangan energi [12]. Beragam
pendekatan telah dikembangkan untuk menjawab
kebutuhan  tersebut, banyak di  antaranya
mengandalkan beberapa data masukkan seperti
informasi cuaca, citra satelit, atau hasil prakiraan
meteorologi numerik [11], [13]. Namun demikian,
penggunaan berbagai input tersebut tidak terlepas

seperti masalah kualitas data,
dan tingginya variabilitas

dari tantangan,
kompleksitas model,
lingkungan [14], [15].

Sebagai alternatif dari pendekatan multi-input,
studi ini mengusulkan metode peramalan berbasis
input tunggal, yaitu hanya menggunakan data historis
GHI yang dikumpulkan dari sensor permukaan.
Dengan membatasi input hanya pada nilai-nilai GHI
aktual, penelitian ini bertujuan untuk menguji sejauh
mana kekuatan prediktif dari deret waktu penyinaran
itu sendiri—tanpa melibatkan fitur tambahan dari
luar. Strategi ini diperuntukkan untuk dapat
diterapkan di lokasi-lokasi yang hanya memiliki
infrastruktur sensor sederhana.

Untuk menangkap pola temporal dan hubungan
nonlinier dalam data GHI, kami menggunakan
arsitektur Long Short-Term Memory (LSTM), yaitu
salah satu model deep learning yang dirancang untuk
tugas-tugas prediksi berurutan [16]. LSTM unggul
dalam mengolah data historis dan mengenali variasi
temporal yang kompleks, sehingga sangat sesuai
untuk aplikasi peramalan penyinaran matahari [17].
Temuan utama dalam penelitian ini menunjukkan
bahwa model LSTM memberikan hasil yang lebih
baik dibandingkan arsitektur lain, dengan capaian
nilai R-squared tertinggi dan Root Mean Square Error
(RMSE) terendah [18]. Sejumlah studi juga
menegaskan bahwa model deep learning seperti
LSTM sangat efektif dalam memprediksi output PV

jangka pendek [19]. Kemampuannya dalam
mempertahankan dependensi jangka panjang tanpa
mengalami masalah vanishing gradient

menjadikannya lebih unggul dibandingkan metode
peramalan tradisional [16], [20].

Dengan mempertimbangkan tantangan yang
melekat pada variabilitas penyinaran matahari dan
keterbatasan  pendekatan berbasis multi-input,
penelitian ini diarahkan untuk mengevaluasi
efektivitas model LSTM dalam melakukan
peramalan penyinaran matahari harian per jam
dengan hanya menggunakan data historis GHI.
Pendekatan ini tidak hanya menyederhanakan sistem
input, tetapi juga berpotensi meningkatkan
ketersediaan model prediktif di wilayah dengan
infrastruktur data yang terbatas. Melalui rancangan
dan pengujian model LSTM yang diusulkan,
diharapkan kontribusi nyata dapat diberikan bagi
integrasi energi surya yang lebih andal dan efisien
dalam sistem kelistrikan modern.

2. TINJAUAN PUSTAKA
Peramalan iradiasi matahari
penting dalam integrasi energi

menjadi
surya,

aspek
karena
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variabilitas cuaca dapat menyebabkan fluktuasi daya
keluaran sistem fotovoltaik (PV) dan memengaruhi
stabilitas jaringan listrik [5], [7]. Salah satu parameter
yang umum digunakan adalah Global Horizontal
Irradiance (GHI), yang merepresentasikan intensitas
penyinaran matahari pada bidang horizontal [11].

Metode berbasis time series forecasting telah
banyak diterapkan untuk memprediksi iradiasi
matahari. Namun, model tradisional seperti regresi
linear dan autoregressive models seringkali terbatas
dalam menangkap pola nonlinier yang kompleks [14],
[15]. Untuk itu, model berbasis deep learning seperti
Long Short-Term Memory (LSTM) menjadi alternatif
yang lebih andal karena mampu mempelajari
dependensi  jangka panjang dan mengatasi
permasalahan  vanishing gradient [16], [17].
Beberapa penelitian menunjukkan bahwa LSTM
memiliki kinerja lebih baik dibandingkan metode lain
dalam prediksi jangka pendek iradiasi maupun daya
PV [18], [19].

Selain  pemilihan model, teknik feature
engineering  juga  berperan  penting dalam
meningkatkan akurasi peramalan. Penggunaan lag
features dari data historis, transformasi waktu siklikal
berbasis fungsi sinus dan kosinus, serta klasterisasi
kondisi cuaca dengan K-Means telah terbukti
membantu model mengenali pola temporal secara
lebih baik [21], [22]. Untuk mengoptimalkan
performa model, pendekatan Bayesian Optimization
digunakan dalam pemilihan Aiyperparameter, karena
mampu mencari konfigurasi terbaik secara efisien
pada ruang pencarian yang luas [23], [24].

3. METODE PENELITIAN

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan
model prediksi iradiasi matahari harian per jam (one-
day-ahead hourly forecasting) berbasis LSTM,
dengan memanfaatkan data iradiasi aktual tanpa
melibatkan variabel eksternal. Tahapan metode
meliputi akuisisi data, pra-pemrosesan, rekayasa fitur,
pembentukan data time-series, pelatihan model, serta
evaluasi performa, yang tampak pada Gambar 1.
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Gambar 1 Diagram Alir Metodologi untuk Pengembangan
Model Peramalan Penyinaran Matahari Menggunakan LSTM

3.1. Persiapan Data

Pada tahap ini, data mentah diolah dan disesuaikan
sehingga siap digunakan sebagai masukan untuk
pelatihan model LSTM.

3.1.1. Akuisisi Data

Data iradiasi yang digunakan diperoleh dari
platform Indonesia Solar Map, yang menyediakan
data iradiasi matahari per jam berdasarkan hasil
pengukuran menggunakan pyranometer [25]. Data
yang tersedia berupa GHI dalam satuan watt per
meter persegi (W/m?), dicatat secara kontinu
sepanjang hari, dari waktu cuplik 30 detik hingga 1
jam. Penelitian ini mengambil data GHI per jam
lokasi Yogyakarta dari Januari 2023 hingga
September 2023.

3.1.2. Pra-pemrosesan Data

Data yang mengandung nilai hilang (NaN) diisi
menggunakan nilai rata-rata berdasarkan jam yang
sama dalam seluruh dataset [26]. Sedangkan, data
pada hari dimana tidak ada datanya, akan dibuang.
Selanjutnya, data disaring untuk hanya mengambil
periode antara pukul 06.00 hingga 18.00 (13 jam aktif
per hari), sesuai rentang waktu penyinaran efektif.
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Data iradiasi dinormalisasi menggunakan metode
z-score untuk mengurangi bias skala dan
mempercepat konvergensi saat pelatihan model [27].
Z-score mengubah nilai penyinaran matahari dengan
rata-rata 0 dan standard deviasi 1 [28]. Hal ini dapat
dicapai dengan menggunakan persamaan 1

=2"F (1)

g

Dimana x adalah nilai GHI, y adalah rata-rata
GHI, dan ¢ adalah standar deviasi GHI.

3.1.3. Transformasi Data & Rekayasa Fitur

Data GHI yang awalnya merupakan timeseries per
jam dari Januari 2023 hingga September 2023 diubah
menjadi bentuk per hari, dengan masing-masing
sampel mencakup 13 jam data berturut-turut.
Membagi data time series menjadi potongan-
potongan urutan yang lebih kecil dapat secara
signifikan membantu model LSTM mempelajari
hubungan waktu di dalam data [29].

Data GHI harian dikelompokkan ke dalam tiga
klaster menggunakan algoritma K-Means untuk
menangkap variasi pola penyinaran. Karena tidak ada
label pada data penyinaran matahari, digunakan
pendekatan unsupervised learning [21]. Algoritma K-
Means bekerja dengan meminimalkan within-cluster
sum of squares (WCSS), yang merupakan fungsi
objektif untuk menemukan partisi klaster yang
optimal [30]. Fungsi objektif ini didefinisikan dalam
persamaan 2

1=i2|lx—ui||2 ©)

i=1 x€S;

Dimana J adalah total WCSS, k adalah jumlah
klaster (dalam penelitian ini, 3) S; adalah himpunan
titik data di klaster ke-i, x adalah titik data individual,
dan y; adalah titik pusat (centroid) dari klaster ke-i.

Setiap data harian kemudian diberi label numerik
1, 2, atau 3 untuk merepresentasikan kondisi
penyinaran, yang secara umum dikategorikan sebagai
cerah, berawan, dan gelap dimana label ini akan
menjadi fitur dalam input LSTM.

Selain itu, label klaster dan nilai GHI dari tiga hari
sebelumnya (H-3, H-2, H-1) digunakan sebagai fitur
tambahan, menghasilkan tiga fitur waktu lampau (lag
features). Informasi jam data GHI dikonversi menjadi
dua fitur berbasis transformasi sinus dan kosinus
untuk mempertahankan sifat siklikal waktu dalam
input model dengan menerapkan persamaan 3 [22].

Znh) 3)

. (2mh
Xsin = sin (ﬁ) dan X.,s = cos (ﬁ

Dengan demikian, setiap titik waktu memiliki
total 8 fitur input (3 fitur iradiasi historis + 3 fitur
klaster + 2 fitur waktu).

3.1.4. Pemisahan Data

Data dibagi menjadi tiga bagian: pelatihan
(training), validasi, dan pengujian (testing), dengan
skema 64% untuk pelatihan 16% untuk validasi, dan
20% untuk pengujian

3.2. LSTM

LSTM adalah jenis khusus dari Recurrent Neural
Network (RNN) yang dirancang untuk mengatasi
masalah  vanishing gradient sehingga mampu
mempelajari dependensi jangka panjang antar data
dalam sebuah sekuens [31].

Dalam penelitian ini, input untuk model LSTM
adalah sebuah sekuens (urutan) wutuh yang
merepresentasikan satu hari pengamatan yaitu sebuah
matriks berukuran 8 x 13, yang terdiri dari 8 fitur
dengan 13 langkah waktu (jam 06:00 hingga 18:00)
pada setiap fiturnya.

Model LSTM bekerja dengan "membaca"
keseluruhan sekuens 13 jam ini secara berurutan, dari
jam pertama hingga jam terakhir, untuk membangun
pemahaman komprehensif tentang pola iradiasi pada
hari tersebut. Proses ini diatur oleh mekanisme
gerbang di dalam setiap unit sel memori LSTM, c;.

Forget Update Output

Ct—1 N N Ct

X {4 ) I !
. N B

o/

£l W&l o
o ‘ o | | tanh ‘
Re_q — : ¥

=

Xt
Gambar 2 Struktur Unit Sel pada LSTM

Saat model bergerak dari satu jam ke jam
berikutnya, pertama-tama forget gate, f;, menentukan
informasi mana dari sel memori sebelumnya (c;_q)
yang tidak lagi relevan dan harus dibuang. Keputusan
ini didasarkan pada input saat ini (X;) dan hidden
state sebelumnya (h;_), yang memungkinkan model
untuk membuang memori usang [29], seperti kondisi
cerah di pagi hari ketika data sore menunjukkan
perubahan cuaca menjadi mendung. Arsitektur model
yang digunakan dalam penelitian ini memiliki
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struktur satu lapisan tersembunyi (single hidden
layer)
fe = U(Wf [he—1, Xe] + bf) 4

Dimana Wrdan by adalah matriks bobot dan bias
yang nilainya dipelajari oleh model selama pelatihan.
Fungsi aktivasi ¢ memastikan outputnya bernilai
antara 0 (“lupakan sepenuhnya”) dan 1 (“simpan
sepenuhnya”).

Selanjutnya, input gate, i, memutuskan informasi
baru mana dari input saat ini yang penting untuk
disimpan. Gerbang ini, bersama dengan lapisan tanh
yang menciptakan kandidat nilai baru ¢;, memilih
aspek-aspek yang paling siginifkan dari 8 fitur yang
masuk [31].

ip = o(W; - [he-1,Xc] + by) (5)
¢; = tanh (W, - [he—q, X¢] + b (6)
Sel memori kemudian diperbarui dengan

menggabungkan memori lama yang relevan dengan
informasi baru, c;, yang telah disaring oleh gerbang
masuk.
Ct = fe X Cpoq Hig X G (7)
Terakhir, output gate, O,, menentukan output
model (h;) berdasarkan status sel yang telah
diperbarui. Setelah seluruh sekuens 13 jam selesai
diproses, hidden state terakhir berisi rangkuman
informasi dari keseluruhan pola harian. Representasi
ringkas inilah yang kemudian digunakan oleh lapisan
selanjutnya untuk menghasilkan prediksi iradiasi
matahari untuk satu hari ke depan [31].

Or = o (W, - [he—1, Xe] + by
ht = Of X tanh (Ct)

(8)
)

3.3.  Hyperparameter Tuning

Performa model prediksi berbasis deep learning,
dan pembelajaran mesin secara umum, dapat
diperbaiki melalui proses pengaturan hyperparameter
yang tepat. Salah satu metode yang digunakan adalah
Bayesian Optimization (BO), yaitu prosedur desain
berurutan (sequential design) untuk optimasi global
fungsi black-box yang tidak dapat diturunkan secara
matematis [23]. BO membangun model probabilistik
dari  fungsi  objektif  untuk  menentukan
hyperparameter terbaik secara lebih terarah, sehingga

880

jumlah evaluasi fungsi dapat dikurangi dengan hanya
menguji kombinasi yang paling menjanjikan.

Secara umum, BO memecahkan masalah dengan
mencari parameter yang meminimalkan fungsi
objektif dalam domain terbatas, di mana setiap
variabel memiliki batas bawah dan batas atas,
sebagaimana ditunjukkan pada Persamaan 10 [24].

x* = argmin f(x) (10)

xeX
Dimana f(x) adalah nilai yang akan
diminimalkan, X adalah domain nilai

hyperparameter, yang ditunjukkan pada Tabel 1, dan
x* merupakan kombinasi hyperparameter yang
menghasilkan nilai terendah f(x).

Dalam penelitian ini, nilai f(x) yang diminimalkan
adalah RMSE antara hasil prediksi LSTM dan data
validasi. Proses optimasi dilakukan dengan
menjalankan pelatihan model sebanyak 30 Kkali,
kemudian dipilih kombinasi hyperparameter yang

menghasilkan nilai RMSE terendah.

Tabel 1 Pemilihan dan rentang hyperparameter

Hyperparameter Rentang Type
Jumlah hidden unit
LSTM 1-256 Integer
Laju dropout 0-04 Continous
Ukuran batch . .
LSTM 10 — jumlah hari Integer
LSTM learning rate  0.00001 —0.01 log

3.4. Evaluasi Model

Model yang telah dilatih dievaluasi menggunakan
empat metrik regresi, yaitu Root Mean Square Error
(RMSE), Mean Absolute Error (MAE), Mean
Absolute Percentage Error (MAPE), dan koefisien
determinasi (R-Squared, R?). RMSE mengukur
perbedaan antara nilai aktual dan nilai hasil
peramalan, di mana nilai yang lebih rendah
menunjukkan hasil peramalan yang lebih baik. Secara
matematis, RMSE didefinisikan sebagai

RMSE = (11)

di mana N adalah jumlah pengamatan; Py adalah
nilai hasil peramalan; P, adalah nilai aktual. MAE
merupakan rata-rata dari kesalahan absolut antara
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nilai hasil peramalan dan nilai aktual. Indikator ini
mampu merefleksikan tingkat akurasi kesalahan
peramalan dengan lebih baik. Rumusnya adalah

Z?/:l'Pf_Pa|

MAE =
N

(12)

MAPE menggambarkan rasio kesalahan terhadap
nilai aktual dalam bentuk persentase, sehingga
memudahkan  interpretasi  skala  kesalahan.
Persamaannya dinyatakan sebagai

N

P —P
Z%x 100%

i=1

1
MAPE = —

N (13)

Sementara itu, R? digunakan untuk menilai tingkat
kecocokan model (fitting) dan mengukur sejauh mana
prediksi menyimpang dari kenyataan. Nilai R? berada
pada rentang O hingga 1, di mana Jika R? =0,
menunjukkan kecocokan yang buruk dan R? =1
menandakan prediksi tanpa kesalahan. Rumusnya
adalah

_ {Vzl( P = 17 a)z
?I=1( P —F, a)2
Keempat metrik ini digunakan secara bersamaan

untuk menilai akurasi prediksi model dari berbagai

sudut pandang, baik dalam bentuk absolut maupun
persentase, serta untuk mengevaluasi kekuatan
hubungan antara hasil prediksi dengan data aktual.

R2=1 (14)

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1. Karakteristik Dataset

Data penyinaran matahari pada penelitian ini
dikumpulkan selama periode 255 hari, dengan
pencatatan setiap jam mulai pukul 06.00 hingga
18.00. Tabel 2 menyajikan jumlah data yang hilang
pada setiap jam pengamatan beserta persentasenya
terhadap total hari observasi. Persentase data hilang
bervariasi antara 26,7% hingga 47,8%, dengan
jumlah terbesar terjadi pada pukul 06.00, yaitu 122
data hilang (47,8%). Informasi ini menjadi acuan
dalam menentukan langkah pra-pemrosesan yang
tepat sebelum analisis lanjutan dilakukan.

Tabel 2 Jumlah Data yang Dikumpulkan

Jam Jumlah Jumlah % Hilang
Data Hilang Hari
6 122 255 47,8
7 79 255 31,0
8 76 255 29,8
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Jam Jumlah Jumlah % Hilang
Data Hilang Hari
9 76 255 29,8
10 76 255 29,8
11 74 255 29,0
12 71 255 27,8
13 71 255 27,8
14 69 255 27,1
15 69 255 27,1
16 68 255 26,7
17 71 255 27,8
18 97 255 38,0

Setelah pra-pemrosesan, distribusi data iradiasi
per jam ditunjukkan pada Gambar 3. Boxplot tersebut
memperlihatkan pola penyinaran harian yang sesuai
ekspektasi, di mana median iradiasi meningkat secara
bertahap dari pagi hari hingga mencapai puncak
sekitar pukul 12.00. Variabilitas data, yang
ditunjukkan oleh rentang interkuartil (tinggi kotak),
juga terlihat paling besar pada jam-jam tengah hari.
Hal ini mengindikasikan fluktuasi kondisi cuaca yang
lebih dinamis saat intensitas matahari sedang tinggi.
Kehadiran beberapa data outliers, yang ditandai
dengan simbol '+', menunjukkan adanya beberapa
pembacaan anomali pada jam-jam tertentu.
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Gambar 3 Distribusi penyinaran matahari tiap jam

Statistik deskriptif untuk masing-masing set data
disajikan pada Tabel 3. Tabel tersebut menunjukkan
bahwa ketiga set data—pelatihan, validasi, dan
pengujian—memiliki karakteristik distribusi yang
relatif serupa, terlihat dari nilai rata-rata (mean),
median, dan standar deviasi yang sebanding.
Kesamaan ini penting untuk memastikan bahwa
model yang dilatih pada data pelatihan dapat
dievaluasi secara adil dan mampu digeneralisasi
dengan baik pada data pengujian yang belum pernah
dilihat sebelumnya [32].

Tabel 3 Statistik Deskriptif Dataset
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Dataset Data Data Data
Train  Validatio Test
n
Jumlah Hari 117 30 37
Jumlah Data 1521 390 481
Rata-rata (W/m?) 7 7 7
Median (W/m?) 799,2 624,45 644,29
Std Dev (W/m?) 233,5 231,92 264,48
Min (W/m?) 206,73 212,79 263,45
Max (W/m?) 189,65 176,19 190,23
4.2. Hasil Klasterisasi dan Tuning Model

Untuk mengidentifikasi variasi pola cuaca harian
pada data iradiasi, penelitian ini menerapkan
algoritma K-Means. Karena hasil klasterisasi K-
Means menghasilkan data dalam ruang berdimensi
tinggi, visualisasi pola  klaster dilakukan
menggunakan Principal Component Analysis (PCA).
PCA adalah metode reduksi dimensi yang
memproyeksikan data ke dalam sumbu utama
(principal components) dengan mempertahankan
sebagian besar variasi informasi, sehingga
memudahkan pemetaan data ke dua dimensi [33].

Gambar 4 menunjukkan hasil visualisasi PCA
yang membagi data ke dalam tiga klaster yang
terpisah dengan jelas. Ketiga klaster tersebut
merepresentasikan tiga kondisi cuaca dominan, yaitu
cerah, berawan, dan sangat berawan. Label klaster ini
kemudian dimanfaatkan sebagai fitur tambahan pada
model LSTM untuk membantu model mengenali pola
penyinaran yang berbeda pada setiap kondisi cuaca.

K-means Clustering (PCA Projection)
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Gambar 4 Plot PCA Menunjukkan Tiga Klaster yang Diberi
Label 1 (Merah), 2 (Hijau), dan 3 (Biru)

-400 -200 600

Selanjutnya, proses funing hyperparameter
dilakukan menggunakan Bayesian Optimization
untuk menemukan konfigurasi model terbaik. Tabel 4
menyajikan kombinasi hyperparameter optimal yang
berhasil meminimalkan nilai RMSE pada set validasi.
Hyperparameter inilah yang kemudian digunakan
untuk melatih model final.

Tabel 4 Hyperparameter Optimal Model LSTM yang Dipilih
Menggunakan Optimisasi Bayesian

Hyperparameter Nilai Optimal
Jumlah Unit 166
Tersembunyi

Laju Dropout 0.159

Ukuran Batch 56

Laju Pembelajaran 0.0090419
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4.3. Evaluasi Performa Model Prediksi

Untuk mengevaluasi kemampuan generalisasi
model, performa model LSTM final diuji
menggunakan set data pengujian yang belum pernah
dilihat sebelumnya. Model yang diusulkan mencapai
nilai RMSE sebesar 87,71 W/m? dan MAE sebesar
59,34 W/m?. Nilai R-squared (R?) sebesar 0,7937
menjadi sorotan utama, yang mengindikasikan bahwa
model mampu menjelaskan sekitar 79,4% variabilitas
dalam data iradiasi matahari. Hal ini menunjukkan
tingkat kecocokan yang kuat antara nilai prediksi dan
nilai aktual. Sementara itu, nilai MAPE sebesar
28,75% merepresentasikan rata-rata persentase
kesalahan dari prediksi.

Gambar 5 menunjukkan kurva training loss
selama proses pelatihan, di mana terlihat bahwa nilai
loss menurun secara konsisten dan konvergen, yang
menandakan proses pelatihan berjalan dengan baik
dan model berhasil mempelajari pola dari data.

Training Loss vs Epoch
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Gambar 5 Kurva Training Loss Model LSTM Selama 200
Epoch
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Gambar 6 membandingkan nilai iradiasi aktual
dengan hasil prediksi dari model LSTM. Terlihat
bahwa model berhasil menangkap pola siklus
harian—naik di pagi hari, puncak di siang hari, dan
turun di sore hari—dengan cukup akurat. Meskipun
ada beberapa deviasi pada saat terjadi fluktuasi tajam,
secara umum alur prediksi mengikuti data aktual
dengan baik.
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Korelasi antara nilai prediksi dan aktual
diperjelas lebih lanjut pada Gambar 7. Scatter
plot ini menunjukkan bahwa titik-titik data
cenderung mengelompok di sekitar garis
diagonal (y=x), yang mengonfirmasi adanya
hubungan linear yang kuat antara hasil prediksi
dan data sebenarnya.

Plot Prediction vs Actual (R-Plot)
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Gambar 7 Scatter Plot antara Prediksi dan Nilai Aktual
Iradiasi Surya dengan Garis Regresi (y = x)

5. KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil mengembangkan dan
mengevaluasi model LSTM untuk peramalan
iradiasi matahari per jam satu hari ke depan
dengan memanfaatkan data historis GHI
sebagai satu-satunya input. Pendekatan ini
memanfaatkan rekayasa fitur yang mencakup
klasterisasi K-Means untuk identifikasi pola
cuaca harian, pemanfaatan data historis
beberapa hari sebelumnya, serta transformasi
waktu siklikal, sehingga model mampu
mengekstrak  informasi  temporal  yang
kompleks tanpa Dbergantung pada data
meteorologi eksternal.

Hasil evaluasi pada testing set menunjukkan
bahwa model mencapai nilai R-squared (R?)
sebesar  0,7937, yang Dberarti mampu
menjelaskan sekitar 79,4% variabilitas pada
data iradiasi aktual. Performa ini diperkuat oleh
nilai RMSE sebesar 87,71 W/m? dan MAE
sebesar 59,34 W/m2. Analisis visual melalui
perbandingan  grafik dan scatter plot
mengonfirmasi bahwa model mampu mengikuti
pola siklus harian dengan baik dan memiliki
korelasi linear yang kuat terhadap data aktual.

Untuk penelitian selanjutnya,
pengembangan  dapat  difokuskan  pada
transformasi data dari domain waktu ke
representasi lain, seperti domain frekuensi atau
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gabungan waktu—frekuensi. Pendekatan ini
berpotensi mengekstraksi pola variabilitas
iradiasi yang lebih jelas dan terstruktur,
sehingga memudahkan model deep learning
dalam mempelajari karakteristik data tanpa
perlu menambahkan variabel eksternal.
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