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Abstrak

Pembangkit listrik tenaga surya memiliki beberapa keuntungan yaitu produksi yang terus menerus, mengurangi
kebutuhan listrik, pemeliharan Photovoltaic (PV) yang rendah dan umur PV yang lebih dari 30 tahun, sehingga pengunaan
panel surya dapat dioptimalkan dengan mengunakan prediksi keluaran daya PV. Tujuannya adalah untuk mengetahui keluaran
daya PV untuk kedepannya. Prediksi keluaran daya PV dapat mengunakan Artificial Neural Network (ANN). Pada penelitihan
ini dilakukan perbandingan prediksi keluaran daya PV dengan megunakan Cascade Forward Neural Network (CFNN) dan
Feed Forward Neural network (FFNN) dengan mengunakan Algoritma Levenberg-Marquard sebagai fungsi aktifasi dari proses
pembelajaran prediksi keluaran daya PV. Besaran Error dihitung dengan mengunakan Mean Square Error (MSE). Dari hasil
penelitihan dengan metode Cascade Forward Neural Network (CFNN) dengan algoritma Levenberg-Marquard didapatkan
hasil MSE yang lebih baik pada learning rate 0,1 dengan MSE sebesar 0,0042% sedangkan untuk Feed Forward Neural
network (FFNN) juga mengunakan algoritma Levenberg-Marquard didapatkan hasil MSE sebesar 0,007% dengan learning rate
0,05. Dari hasi penelitihan menunjukkan bahwa CFNN memberikan nilai MSE terbaik, sehingga nilai error MSE yang terkecil
tersebut menjadikan acuan dalam sistem manajemen energi untuk memprediksi keluaran daya PV.

Kata Kunci: Cascade Forward Neural Network, Feed Forward Neural Network, Algoritma Levenberg-Marquard, Mean
Square Error, Sistem Manajemen Energi.

Abstract

Solar power plants have several advantages, namely continuous production, reduced electricity demand, low
maintenance of Photovoltaic (PV) and PV life of more than 30 years, so that the use of solar panels can be optimized by using
PV power output predictions. The goal is to determine the PV power output for the future. PV power output prediction can use
Artificial Neural Network (ANN). In this study, a comparison was made of PV power output predictions using the Cascade
Forward Neural Network (CFNN) and Feed Forward Neural Network (FFNN) using the Levenberg-Marquard Algorithm as the
activation function of the PV power output prediction learning process. The magnitude of the error is calculated using the Mean
Square Error (MSE). From the results of research using the Cascade Forward Neural Network (CFNN) method with the
Levenberg-Marquard algorithm, it is obtained that the MSE results are better at a learning rate of 0.1 with an MSE of 0.0042%
while for the Feed Forward Neural network (FFNN) it also uses the Levenberg- Marquard obtained MSE results of 0.007% with
a learning rate of 0.05. The research results show that CFNN gives the best MSE value, so that the smallest MSE value is used
as a reference in energy management systems to predict PV power output.

Keywords: Cascade Forward Neural Network, Feed Forward Neural Network, Levenberg-Marquard Algorithm, Mean Square
Error, Energy Management System.

Photovoltaic mempunyai  sifat intermiten, maka
I. INTRODUCTION diperlukan prediksi keluaran daya PV untuk meningkatkan

Kebutuhan akan energi listrik terus meningkat seirin efis_ien_si mengunakan sistem manajf_em_en energi yang akan
dengan tingkat populasigmanusia, ekonomi, i?\dustri, dag didistribusikan ke konsumen. _Pred|k3| keluarar_l daya} PV
pemakaian listrik saat ini, sebagaian besar di supply oleh yang tepat dapat mengurangi dampak negatif ketidak-
pembangkit listrik konvensional tetapi seiring dengan seimbangan daya P\,/ sehingga menlngk.a_tkan kualitas daya
pertumbuan ilmu pengetahuan dan teknologi energi listrik P'a“ kehand_alan_ sistem. Pada peneliti [1] ”?e'ak“ka“
dari energi terbarukan mulai memberikan kontribusi yang |mpl_ementa5| dari prediksi ke_luaran da_ya PV 1 hari kedepan
besar pula seperti solar sel yang didalamnya terdapat per jam dengan metode hybrid berbasis cuaca, mengunakan
Photovoltaic (PV) metode fuzzy untuk proses training tujuan dari penelitihan

' ini adalah untuk mengurangi dampak negatif dari sifat PV
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yang intermiten dan meningkatkan kinerja kontrol secara
real-time. Peneliti [2] prediksi keluaran daya PV selama 24
jam dengan menunakan Artificial Neural Network (ANN)
dengan mengunakan Model Muti layer Perceptron (MLP).
Peneliti [3] melakukan prediksi dengan menerapkan
Artificial Neural Network (ANN) mengunakan algoritma
Levenberg-Marquardt dan backpropagation memiliki
kinerja yang kebih baik daripada mengunakan Stuktur multi-
layer perceptron neural network. Peneliti [4] melakukan
penelitian prediksi keluaran daya PV mengunakan Cascade
Forward Neural Network (CFNN) dengan mengunakan
Algoritma Levenberg-Marquardt dengan input keluaran
daya PV, Irradiance, temperatur PV, dan Temperatur
Ambient sedangkan output yang dihasilkan adalah keluaran
daya PV 1 hari kedepan. Rekomendasi keluaran daya PV
yang baik didasarkan pada mean square error (MSE)
terkecil. Peneliti [5] mengunakan model Self-Organizing
Map (SOM), Feedforward Neural Network (FFNN) and K-
Nearest Neighbors (KNN) input yang digunakan 8 input
layer yaitu grobal PSP, Diffuse PSP, Temperature, Humidity,
Ave Wind Speed, Avg Wind Direction, Zenith Angle, Azimuth
Angle dengan input Keluaran daya PV. Hasil menunjukkan
bahwa Feed Forward Neural Network (FFNN) mempunyai
hasil yang lebih baik dan lebih sederhana. Peneliti [6]
melakukan penelitihan mengenahi perbandingan keluaran
daya PV mengunakan Elman Neural Network (ENN), Feed
Forward Neural Network (FFNN) yeng memiliki jumlah
neuron yang berbeda untuk menentukan model ANN yang
optimal.

Berdasarkan referensi [1]-[6] membahas tentang keluaran
daya PV mengunakan Artificial Neural Network (ANN),
perbedaan pada penelitihan ini dengan penelitihan
sebelumnya adalah pada penelitihan ini membandingkan
Cascade Forward Neural Network (CFNN) dan Feed
Forward Neural Network (FFNN) mengunakan algoritma
Levenberg-Marquard dan hasil prediksi keluaran daya PV
akan dibandingkan dengan data aktual kemudian akan
dianalisa untuk sistem manajemen energi yang digunakan
sebagai rekomendasi keluaran daya yang efektif dan efisien.
Nilai error MSE yang terkecil akan direkomendasikanuntuk
pembangunan energi listrik panel surya di masa yang akan
datang.

Il. THE MATERIAL AND METHOD

Energi terbarukan yang di bahas dalam penelitihan ini
adalah photovoltaic. Prediksi keluaran daya PV vyang
digunakan berdasarkan data aktual. Peramalan output daya
PV vyang digunakan per jam hal ini bertujuan untuk
minimalisir ketidakseimbangan dalam proses distribudi [7].
ANN pada data training bobot dan learning rate akan
disesuaikan untuk mendapatkan nilai error MSE yang sudah
terkecil.

A. Artificial Neural Network (ANN)

Artificial Neural Network (ANN) ini terinspirasi pada
jaringan saraf otak manusia dan dapat melakukan pemodelan
yang komplek antara input dan output yang dapat
menemukan pola data yang akurat, karena memiliki struktur
jaringan saraf terkecil pada otak manusia atau biasa di sebut
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neuron. Artificial Neural Network memiliki beberapa jenis
yaitu backprogation neural network, feed forward neural
network, cascade forward neural network, multilayer
perceptron. Gambarl adalah struktur Neural Network.
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f(net)
Output

Input

Gambar 1. Struktur Neural Network

B. Cascade Forward Neural Network (CFNN)

Jaringan Cascade Forward Neural Network (CFNN)
mirip dengan jaringan Feed Forward Neural Network
(FFNN)[8]. Pada jaringan CFNN terdapat hubungan
langsung antara input dan output sedangkan pada FFNN
hubungan input dan output bukan hubungan langsung.
Misalnya pada jaringan 4 lapis, maka akan memiliki koneksi
antara lapisan 1 ke 2, lapisan 2 ke 3, lapisan 3 ke 4 dan
lapisan 1 ke 4. CFNN jika memiliki lapsan tambahan maka
mempercepat Kinerja dari suatu jaringan karena jaringan
CFNN akan mempelajari jaringan output yang diinginkan.
Fungsi CFNN pada matlab adalah newcf[4].

Input Layer Hidden Layer Output Layer

Gambar 2. Struktur Cascade Forward Neural Network

Pada gambar 2 menunjukkan adanya hubungan
langsung antara input dan optput dari jaringan CFNN
dimana input layer menerima masukan dari X;_,, X;_5,
dan X¢-, dan memiliki bobot masing masing wki1, wk2,
wk m. input neuron akan dijumlahkan menjadi
persamaan.

net = x1wkl + x2wk2 + -+ xmwkm (1)

Nilai aktivasi y; = f(net), f (net) adalah pengolahan
data input menjadi output. Fungsi aktivasi ini menjadi
dasar untuk mengubah bobot dari jaringan dan bias (b)
sebagai model parameter neuron.

et = x1wkl + x2wk2 + - + xmwkm + bm  (2)

Penelitihan ini, CFNN akan diuji dengan mengunakan
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learning rate, hidden layer yang berbeda-beda untuk
menentukan perbandingan peramalan daya photovoltaic
yang terbaik.

C. Feed Forward Neural Network (FFNN)

Energi terbarukan yang di bahas dalam penelitihan ini
adalah photovoltaic. Prediksi keluaran daya PV yang
digunakan berdasarkan data aktual. Peramalan output daya
PV vyang digunakan per jam hal ini bertujuan untuk
minimalisir ketidakseimbangan dalam proses distribudi [7].
ANN pada data training bobot dan learning rate akan
disesuaikan untuk mendapatkan nilai MSE yang sudah
terkecil.

Input

Hidden layer

Output

Gambar 3. Struktur Feed Forward Neural Network

D. Training ANN

Prediksi keluaran daya PV pada penelitihan ini
mengunakan data pada tanggal 1 Juli sampai 7 Juli yang
digunakan sebagai data training. Prediksi PV dilakukan
selama 24 jam untuk memudahkan dalam proses manajemen
energi terbarukan. Deret waktu yang dikumpulkan adalah
setiap 1 jam sekali mulai jam 00.00 sampai 24.00.

Dari tabel 1. Variable input dan output dari Cascade
Forward Neural Network dan Feed Forward Neural
Network mengunakan Algoritma Levenberg-Marquard. Data
yang digunakan pada penelitihan ini merupakan data dari
PLTH Pantai Baru Bantul, Yogyakarta.

TABLEI
VARIABEL INPUT DAN OUTPUT

Input Satuan Target Output
Radiasi kw Daya PV 1 Hari | Prediksi PV 1
Matahari Kedepan Hari Kedepan
Suhu Sekitar | W/m?
(Ambient)
Suhu Modul | °C
PV
Data Daya °C
Aktual PV
saat ini

E. Parameter ANN

Learning rate yang digunakan dalam penelitihan ini 0.1,
0.01, 0.05 dan mengunakan nilai epoch 10.000. Parameter
yang digunakan untuk training berjumlah 4, jumlah hidden
layer sebanyak 3, jumlah neuron hidden layer dari 10
sampai 50 dan jumlah neuron output sebanyak 1. Fungsi
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performa mengunakan Mean Square Error (MSE). Epoch
adalah parameter yang menunjukkan kinerja ANN selama
proses training, jika nilai parameter epoch melebihi
parameter yang ditentukan maka proses iterasi akan berhenti.
Nilai Learning rate dan neuron hidden layer bertujuan untuk
mendapatka keluaran daya PV yang akurat dengan nilai
MSE terkecil. Penelitihan ini mengunakan Algoritma
Levenberg Marquadt

F. Algoritma Levenberg Marquadt

Pendekatan matrik hessian (H) digunakan dalam
Algoritma Levenberg Marquadt. Persamaan matrik
hessian dapat dihitung dengan persamaan

H=]Te 3)
Gradien dapat dihitung
g=177] 4)

J merupakan turunan pertama dari matrik jacobian

Algoritma Levenberg Marquadt merupakan algoritma
yang cepat dan stabil, tetapi kekurangan dari algoritma
inii adalah membutuhkan penyimpanan matriks yang
besar. Aturan algoritma jika terjadi kesalahan dimana (k +
1) lebih kecil dari koefisient k maka dapat megurangi
koefisien u sehingga gradien berkurang tetapi jika
terdapat peningkatan koefisient u maka menjari
kelengkungan dapat mengikuti gradient.

Algoritma Gauss-Newton mengunakan komputas
jacobian (J), algoritma ini cepat akan tetapi tidak stabil
akibat dari kesalahan kuadrad dari jacobian.

Wit =Wy — Hk_lgk 6))

Algoritma Levenberg Marquadt merupakan algoritma

yang dimodifikasi dari algoritma Gauss-Newton sehingga
proses komputasinya lebih cepat dan stabil.

Wis1 =W — U + @) Jk%k

G. Mean Square Error (MSE)

Perhitngan prediksi keluaran daya PV yang akurat
mengunakan Mean Square Error (MSE). Nilai error MSE
digitung dengan mengunakan persamaan (7).

(6)

1 n
MSE — —Z(Xt _F)?
ne )
Nilai MSE diambil dari nilai error yang paling kecil
untuk prediksi keluaran daya listrik PV dimana X; nilai
aktual pada waktu domain (t) dan F; adalah nilai prediksi
pada domain (t).

H. Testing ANN

Data testing yang digunakan pada tanggal 2 Juli sampai 8
juli untuk prediksi keluaran daya PV pada tanggal 7 Juli.
Nilai error MSE terkecil digunakan sebagai acuan untuk
mendapatkan akurasi prediksi keluaran daya PV yang akurat.
Selanjutnya nilai keluaran daya PV akan dibandingkan
dengan data aktual yang didapatkan, Semakin kecil nilai
MSE mempengarui keakuratan dari prediksi keluaran PV
satu hari kedepan.
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I1l. RESULTS AND DISCUSSION

Dua jenis ANN yang digunakan dalam penelitihan ini
yaitu CFNN dan FFNN, kedua ANN ini akan dibandingkan
untuk mengetahui algoritma ANN yang terbaik sebagai
acuan dalam prediksi keluaran daya PV satu hari kedepan
untuk memudahkan sistem manajemen energi. Input yang
digunakan dalam penelitihan yaitu radiasi matahari, Suhu
Sekitar (Ambient), Suhu Modul PV, Data PV saat ini.

0 Data Radiasi Matahari

00

00 12
Data per 1 Jam

Gambar 4. Data Input Radiasi Matahari

Data Suhu Sekitar (Ambient)

100 12

Data per 1.Jam

Gambar 5. Data Input Suhu Ambient

Suhu Modul PV

fodul PV

30 00
Data per 1 Jam

Gambar 6. Data Input Suhu Modul PV

Data Daya Aktual PV

Gambar 7. Data Input Daya Aktual PV

Target Daya PV (t+1)

00
Data per 1.Jam

Gambar 8. Data Target Daya PV (t+1)
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A. Prediksi CFNN dan Testing mengunakan Algoritma
Levenberg Marquadt

Prediksi peramalan daya PV mengunakan CFNN dengan
mengunakan algoritma Levenberg Marquardt digunakan
dalam proses training. Data yang input yang digunakan
bertujuan untuk melakukan prediksi keluaran daya PV uang
akurat dengan nilai error MSE yang terkecil, Dalam
pemilihan jaringan terdapat 4 data input yaitu Irradiance,
Data Input Suhu Ambient, Data Input Suhu Modul PV, Data
Input Daya Aktual PV dengan target data keluaran daya PV
1 hari ke depan yang digunakan sebagai pembandingkan
keluaran daya PV dari hasil peramalan mengunakan CFNN,
terdapat 4 neuron yang didalamnya terdapat dianalisa
berdasarkan neuran hidden layer yang berbeda-beda mulai
dari 10 neuron hidden layer sampai 50 neuron hidden layer
dengan rentang data 10. Learning rate yang digunakan
dalam penelituhan ini mulai dari Lr 0,1;0,01; dan 0,05. Nilai
epoch yang digunakan 10000. Parameter ini yang akan
digunakan dalam peramalan keluaran daya listrik PV
mengunakan CFNN. Proses training dari keluaran daya PV
mengunakan CFNN ditunjukkan pada gambar 8 dan data
training prediksi PV ditunjukkan pada gambar 9.

4

Neural Network
Ml/r :I“- | s | -
el j:’J

Algorithms

Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performance: Mean Squared Error (mse)
Calculations: MEX

Progress
Epoch: 0 66 iterations 10000
Time: 010:15
Performance: 440 8.90e-07 1.00e-06
Gradient: 16.0 0.00131 | | 1.00e-07
Mu: 0.00100 1.00e-06 1.00e+10
Plots
Performance | (plotperform)
Training State | (plottrainstate)
Regression (plotregression)
]
Plot Interval: . 1 epochs
& Performance goal met.
Stop Training @ Cancel

Gambar 8. Proses Training dari CENN

&— Data Akl
Neursi Nt

Time (1 hours)

Gambar 9. Data Training Prediksi PV
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TABLE2
HAsIL TESTING CFNN DENGAN LEARNING RATE 0.1
N | M gy | Wl et
10 0,0206 3,799084
20 0,012 3,743186
30 0,0047 3,816156
40 0,0042 3,998312
50 0,0259 6,862551

Pada Tabel 2. Ditunjukkan bahwa dengan mengunakan
learning rate 0.1 menghasilkan nilai error MSE terkecil
pada neuron hidden layer 40 dengan nilai error MSE
sebesar 0,0042 dan waktu 3,998312 detik.

TABLE3
HAsIL TESTING CFNN DENGAN LEARNING RATE 0.01
Neuron Hidden Mean Square Waktu (Detik)
Layer Error (MSE)
10 0,0265 4,3022
20 0,04 3,769759
30 0,0329 4,921606
40 0,0111 5,076502
50 0,023 3,442558

Pada Tabel 3. Simulasi dilakukan 1 kali, terlihat dengan
mengunakan jumlah neuron yang berbeda-beda, nilai error
MSE nya juga berbeda terlihat bahwa dengan learning rate
sebesar 0.01 menghasilkan MSE terkecil 0,0111 dengan
jumlah neuron hidden layer 40 dan waktu yang dibutuhkan
5,076502 detik.

TABLE4
HAsIL TESTING CFNN DENGAN LEARNING RATE 0.05

Neuron Hidden Mean Square Waktu (Detik)
Layer Error (MSE)
10 0,0265 3,560865
20 0,04 3,161877
30 0,0117 3,5612337
40 0,0116 4,868749
50 0,023 3,442558

Berdarkan tabel 4 didapatkan hasil, jika mengunakan
learning rate 40 menghasilkan nilai error MSE terkecil
0,0116 dengan neuron hidden layer sebesar 40 dan waktu
4,868749 detik.

Dari hasil testing prediksi keluaran daya PV dengan
mengunakan learning rate yang berbeda-beda berdasarkan
tabel 2 sampai 4 didapatkan nilai error MSE terkecil pada
learning rate 0,1 dengan neuron hidden layer 40 di
dapatkan nilai error MSE 0,0042 dan waktu 3,998312
detik. Nilai learning rate dan jumlah neuron hidden layer
yang berbeda bertujuan untuk mendapatkan nilai error
MSE terkecil untuk prediksi keluaran daya listrik PV yang
akurat.
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File Edit View Insert Tools Desktop Window Help k]
Training: R=1
O  Data
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Output ~= 1*Target + 1.3e-05
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Gambar 10. Hasil target Training pada learning rate 0,1

Pada Gambar 10 adalah hasil referensi dari nilai error
MSE terkecil dengan neuron sebesar 40 dengan learning
rate 0,1 nilainya sudah “1” yang menandakan hasil testing
antara data aktual dan data prediksi nilainya sudah
mendekati sama.

(&
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help N

) Best Training Performance is 9.7805e-07 at epoch 102

o
©

o
[}
T

A

Mean Squared Error (mse)
=

0 20 40 60 80 100
102 Epochs
Gambar 11. Performance Learning rate 0,1

Dari gambar 11 dapat dilihat performa training terbaik
pada MSE 10° dan stabil pada epoch 106. Hasil regresi
linier terbaik memiliki kharakteristik stabilitas yang cepat
dalam jangka waktu tertentu.
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Actual Data and Prediction Data Comparison

+— Actual Data
Predction Data (ANN)

PV Power (kW)

0 jp Sy Sysepmmeg TR Sosmman Semonnd Nepsrmme

time per 1 hours

Gambar 12. Perbandingan Data Aktual dan Prediksi

Metode Prediksi mengunakan CFNN mengunakan
mengunakan algoritma Levenberg-Marquardt mampu
memberikan error MSE yang lebih kecil yaitu pada
learning rate 0.1 dengan jumlah neuron hidden layer 40
dengan rata-rata nilai error MSE sebesar 1,348%, learning
rate 0,01 sebesar 2,67% dan learning rate 0,05 sebesar
2,386%. Sehingga dapat disimpulkan bahwa learning rate
0,1 memberikan hasil yang terbaik.

B. Prediksi FFNN dan Testing mengunakan Algoritma
Levenberg Marquadt

Parameter yang digunakan dalam penelitihan ini
mengunakan parameter yang sama CFNN dan FFNN. Proses
training FFNN pada dilihat dari gambar 13 dan data training
FFNN perbandingan data aktual dan neural network dapat
dilihat pada gambar 14.

4
Neural Network
= i P P =
P g s i iR
Algorithms
| Training Levenberg-Marquardt (trainl
Performance: Mean Squared Error
| Calculations: MEX
Progress
Epoch 0 73 iterations 10000
Time: 0:00:07
| Performance: 1.1 821e-07 | 1.00e-06
| Gradient: 208 0.000906 1.00e-07
Mu: 0.00100 1.00e-06 1.00e+10
Plots
Performance
Training State

Regression
Plot Interval: I 1 epochs

" Performance goal met.

Gambar 13. Proses Training dari FFFN

Data Training 1 Minggu

] 100 120 140 160 180
Time (1 hours)

Gambar 14. Data Training Prediksi PV FFNN

TABLES
HASIL TESTING FFNN DENGANLEARNING RATE 0.1
Neuron Hidden Mean Square Waktu (Detik)
Layer Error (MSE)
10 0,0201 3,776846
20 0.0166 5,050784
30 0,0257 3,886434
40 0,0207 3,554969
50 0,0228 4,044025

Berdarkan tabel 5 nilai error MSE terkecil 0,0201
dengan neuron hidden layer 10 dan waktu yang ditempuh
sampai ANN selesai melakukan prediksi keluaran daya PV
3,776846, sedangakan nilai maksimal prediksi keluaran PV
pada neuron 30 sebesar 0,0257 dan waktunya 3,886434
detik.

TABLE®6
HASIL TESTING FFNN DENGAN LEARNING RATE 0.01
Neuron Hidden Mean Square Waktu (Detik)
Layer Error (MSE)
10 0,0084 3,059142
20 0,0243 3,519955
30 0,0155 3,315223
40 0,0294 3,441104
50 0,0124 3,625693

Pada tabel 6 dapat dilihat jika MSE terkecil pada
neuron 10 sebesar 0,0084 dengan waktu 3,059142. Dan
nilai error MSE terbesar pada neuron 40 sebesar 0,0294
dengan waktu testing FFNN sebesar 3,441104. Rata-Rata
error MSE pada learning rate yaitu 1,8% dan masih dalam
range yang diperbolehkan karena dibawah 10%.

TABLE7
HASIL TESTING FFNN DENGAN LEARNING RATE 0.05
Neuron Hidden Mean Square Waktu (Detik)
Layer Error (MSE)
10 0,0164 3,929573
20 0,007 3,903646
30 0,0317 3,717432
40 0,0264 3,74987
50 0,009 6,569569
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Pada tabel 7 didapatkan nilai learning rate terkecil pada
neuron 20 sebesar 0,007 dengan waktu 3,903646. Error
MSE terbesar pada neuron 30 sebesar 0,0317 dengan waktu
3,717432. Rata rata nilai error MSE yaitu 1,81%.
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Gambar 15. Performa Training dengan learning rate 0,05

Pada gambar 15 adalah regresi dari nilai MSE terkecil
dari FFNN yaitu 0,05 dengan neuron sebesar 20, hasil yang
didapatkan sudah baik yaitu di di angka 1.
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_ Best Training Performance is 4.1561e-07 at epoch 71

Train
0 Best
Goal

Mean Squared Error (mse)

0 10

20 30 40 50
71 Epochs

Gambar 16. Performance training dengan Iearning‘ rate 0,05

60 70

Gambar 16 dilihat, jika hasil regresi linier terbaik berapa
pada 107 dengan nilai regresi linier yang selalu turun dan
berhenti pada epoch 71.
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Gambar 17. Hasil Testing dengan learning rate 0,05

Dari gambar 17 dapat dilihat jika perbandingan daya
aktual dan prediksi mengunakan FFNN hampir sama.

Hasil penelitihan dengan metode Feed Forward Neural
Network (FFNN) dengan algoritma levenberg-marquardt
mampu memberikan nilai error MSE yang baik pada
learning rate 0,1 dengan rata-rata sebesar 2,01%, learning
rate 0,01 sebesar 0,84% sedangkan learning rate 0,05
sebesar 0,7%. Dari kesimpulan terebut diperoleh nilai
metode FFNN dapat memberikan mean square error (MSE)
terbaik pada learning rate 0,05 pada neuron 20.

C. Perbandingan CFNN dan FFNN

Tujuan dari membandingkan CFNN dan FFNN adalah
untuk mendapatkan rekomendasi keluaran daya PV dengan
error MSE terkecil. Gambar 18 menampilkan hasil
perbandingan antara data aktual PV dengan prediksi ANN
yaitu CFNN dan FFNN.

Perbandingan NN denganvData Aktual PV

Data Aktual
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Prediksi FFNN

Power (kW)
@

2
0 20 40 60 80 100
Time (Hour)

120 140

Gambar 18. Hasil Perbandingan data aktual dan NN

Dari gambar 18 didapatkan data jika Cascade Forward
Neural Network lebih baik dibandingkan Feed Forward
Neural Network (FFNN), kerena pada CFNN memiliki error
MSE terkecil 0,42% pada learning rate 0,1 dan neuron
hidden layer 40, Sedangkan Feed Forward Neural Network
(FFNN) memiliki error MSE ) yaitu 0,70% pada learning
rate 0,01dan neuron hidden layer 20. Jika dilihat data aktual
dan prediksi ANN sudah mendekati data aktual. Prediksi
keluaran daya PV yang direkomendasikan untuk sistem
manajemen energi keluaran daya PV adalah mengunakan
metode CFNN.
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IV. CONCLUSIONS

Beberapa kesimpulan prediksi keluaran daya PV dengan
mengunakan Cascade Forward Neural Network (CFNN)
dan Feed Forward Neural Network (FFNN) pada PLTH
Pantai Baru Bantul adalah sebagai berikut:

1. Fungsi aktivasi (training) mengunakan Algoritma

Levenberg-Marquardt ternyata memiliki nilai error
MSE terkecil dengan mengunakan metode Cascade
Forward Neural Network (CFNN).

2. Prediksi keluaran daya PV yang direkomendasikan

adalah mengunakan CFNN.

3. Selisih perbandingan Cascade Forward Neural

Network (CFNN) dan Feed Forward Neural
Network (FFNN) sebesar 0,28% .

REFERENCES

[1] H.-T. Yang, C.-M. Huang, Y.-C. Huang, and Y.-S. Pali,
“A Weather-Based Hybrid Method for 1-Day Ahead
Hourly Forecasting of PV Power Output,” IEEE Trans.
Sustain. Energy, vol. 5, no. 3, pp. 917-926, Jul. 2014,
doi: 10.1109/TSTE.2014.2313600.

[2] A. Mellit and A. M. Pavan, “A 24-h forecast of solar
irradiance using artificial neural network: Application
for performance prediction of a grid-connected PV plant
at Trieste, Italy,” Solar Energy, vol. 84, no. 5, pp. 807-
821, May 2010, doi: 10.1016/j.solener.2010.02.006.

[3] S.Jakovlev, T. Eglynas, and M. Voznak, “Application
of Neural Network Predictive Control Methods to Solve
the Shipping Container Sway Control Problem in Quay
Cranes,” IEEE Access, vol. 9, pp. 78253-78265, 2021,
doi: 10.1109/ACCESS.2021.3083928.

[4] N. Mahmudah, A. Priyadi, A. L. Setya Budi, and V. L.
Budiharto Putri, “Photovoltaic Power Forecasting Using
Cascade Forward Neural Network Based On
Levenberg-Marquardt Algorithm,” in 2021 IEEE
International Conference in Power Engineering
Application (ICPEA), Malaysia: IEEE, Mar. 2021, pp.
115-120. doi: 10.1109/ICPEA51500.2021.9417842.

[5] E. Isapour and S. M. Moghaddas Tafreshi, “A Hybrid
Model Based on Neural networks to Predict the Power
Output of Photovoltaic systems,” in 2019 Iranian
Conference on Renewable Energy & Distributed
Generation (ICREDG), Tehran, Iran: IEEE, Jun. 2019,
pp. 1-6. doi: 10.1109/ICREDG47187.2019.194227.

[6] M. Mostafa Elshamy, A. Nikolaevich Tiraturyan, E.
Vladimirovna Uglova, and M. Zakaria Elgendy,
“Comparison of feed-forward, cascade-forward, and
Elman algorithms models for determination of the
elastic modulus of pavement layers,” in 2021 4th
International Conference on Geoinformatics and Data

Analysis, Marseille France: ACM, Apr. 2021, pp. 46-53.

doi: 10.1145/3465222.3465235.

[7]1 V. Kolev and S. Sulakov, “Short-term power output
forecasting of the photovoltaics in Bulgaria,” in 2018
10th  Electrical Engineering Faculty Conference
(BUIEF), Sozopol, Bulgaria: IEEE, Sep. 2018, pp. 1-4.
doi: 10.1109/BULEF.2018.8646946.

[8] B. Warsito, R. Santoso, Suparti, and H. Yasin, “Cascade
Forward Neural Network for Time Series Prediction,” J.

54

Phys.: Conf. Ser., vol. 1025, p. 012097, May 2018, doi:
10.1088/1742-6596/1025/1/012097.



