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ABSTRAK

Penelitian ini bertujuan merancang model Jaringan Saraf Tiruan (JST) untuk memprediksi
potensi energi matahari di Indonesia. Latar belakangnya diperkuat oleh pembangunan
Pembangkit Listrik Tenaga Surya (PLTS), serta kendala kelangkaan data radiasi matahari.
Model JST dihasilkan dengan menggunakan data input meljputi radiasi matahari global, suhu
udara, kelembaban udara, durasi matahari harian, lintang, bujur, dan bulan dengan rentang
tahun dari 1984 — 2019. Proses pelatihan menggunakan arsitektur Multilayer Perceptron
dengan algoritma optimasi ADAM menghasilkan model terbaik dengan 20 neuron di hidden
layer. Penerapan model pada tahun 2020 dan 2021 mengungkapkan fluktuasi potensi energi
matahari nasional. Pulau Kalimantan tetap menonjol, sementara pola sebaran potensi energi
matahari cenderung serupa setiap tahun. Potensi energi matahari nasional pada tahun 2020
dan 2021, dengan total potensi mencapai 827,70 GW dan 928,66 GW secara berturut-turut.
Penerapan model pada tahun 2020 dan 2021 mengungkapkan fluktuasi potensi energi
matahari nasional. Pulau Kalimantan tetap menonjol, sementara pola sebaran potensi energi
matahari cenderung serupa setiap tahun. Penelitian ini diharapkan memberikan wawasan yang
mendukung kebijakan berkelanjutan, dan membuka jalan bagi pengembangan infrastruktur
energi matahari di Indonesia.

Kata kunci: Jaringan Saraf Tiruan, Radiasi Matahari Global
1. PENDAHULUAN

Sebagai negara kepulauan terbesar, Indonesia memiliki luas wilayah mencapai 7,81 juta km2.
Besarnya luas wilayah ini memiliki pengaruh terhadap tingginya populasi penduduk serta
berdampak pada kebutuhan energi, termasuk kebutuhan akan sumber energi listrik. Saat ini,
pasokan listrik di Indonesia masih didominasi dengan bahan bakar dari fosil (Fadlullah dkk.,
2023). Tercatat penggunaan bahan bakar fosil sebagai pasokan listrik tahun 2018 sampai 2022
selalu mengalami kenaikan. Pada tahun 2022 penggunaan bahan bakar batubara sebesar 70
juta ton dan bahan bakar minyak 2 juta kilo liter (PT. PLN, 2023). Peningkatan penggunaan
bahan bakar fosil dalam pembangkit listrik di Indonesia mengakibatkan intensitas emisi gas
rumah kaca, khususnya emisi karbon (CO2) yang berpotensi menyebabkan pemanasan global
semakin meningkat (Basyiran, 2017).

Pemerintah Indonesia telah mengeluarkan Kebijakan Energi Nasional (KEN) dengan target
penggunaan energi terbarukan sebesar 23% pada tahun 2025 (PP No. 79 Tahun 2014 tentang
KEN). Salah satu fokusnya adalah pengembangan Pembangkit Listrik Tenaga Surya (PLTS)
(RUEN). Data yang akurat mengenai radiasi matahari global sangat krusial dalam perencanaan
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dan desain sistem konversi energi matahari, termasuk untuk mengembangkan PLTS.
(Prastawa dkk., 2015). Di Indonesia, pengukuran radiasi matahari global dengan alat
pynometer yang handal dan terkalibrasi masih belum tersedia secara luas atau hanya tersedia
di lokasi yang terbatas (Rumbayan dkk., 2012). Oleh karena itu, untuk memperoleh data yang
diperlukan mengenai radiasi matahari global, alternatif yang sangat penting adalah melalui
teknik pemodelan dengan data meteorologi.

Penelitian-penelitian terdahulu di bidang pemodelan radiasi matahari global telah secara
konsisten menunjukkan efektivitas model Jaringan Saraf Tiruan (JST) dalam memprediksi
radiasi matahari. Dalam berbagai konteks geografis seperti Cina, Maroko, Turki, dan Libya,
penerapan JST telah menghasilkan hasil yang mengesankan. Yingni Jiang (2009) mencatat
bahwa model JST memiliki kesesuaian yang baik dengan data terukur dan bahkan lebih unggul
dibandingkan dengan model empiris lainnya. Kutucu (2016) melakukan penelitian untuk
memprediksi potensi tenaga surya di Libya menggunakan model jaringan syaraf tiruan
multilayer. Penelitian ini mencakup berbagai variasi dalam topologi hidden layer dan jumlah
neuron, serta menggunakan input dari data meteorologi dan geografis (garis bujur, garis
lintang, dan ketinggian, bulan, durasi sinar matahari rata-rata, suhu rata-rata, dan kelembapan
relatif). Data training (50%), validasi (25%), dan testing (25%) digunakan untuk melatih dan
menguji model. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model dengan lapisan tersembunyi
tunggal yang memiliki 15 neuron dan dilatih dengan algoritma LM memberikan performa
terbaik.

Secara keseluruhan, penelitian-penelitian terdahulu menunjukkan bahwa model JST memiliki
potensi besar dalam memprediksi radiasi matahari global dengan akurasi yang tinggi.
Penelitian ini bertujuan untuk membuat model potensi energi matahari di Indonesia dengan
memanfaatkan hasil dari model jaringan saraf tiruan (JST). Model JST akan disusun dengan
berbagai skenario untuk memperoleh model yang optimal. Hasil akhir dari penelitian ini akan
memberikan informasi distribusi potensi energi matahari secara spasial di Indonesia.2.
metodelogi

1. METODOLOGI
2.1 Penentuan Titik Sampling

Pada tahap awal penelitian, jumlah titik sampling data yang diperlukan untuk membangun
model Jaringan Saraf Tiruan (JST) yang dapat mengestimasi radiasi matahari global di seluruh
wilayah Indonesia akan ditentukan. Metode simple random sampling akan digunakan untuk
memastikan distribusi titik lokasi secara merata di seluruh wilayah Indonesia dengan
pendekatan grid berdasarkan resolusi data NASA, yaitu setiap 1° lintang dan 1° bujur. Grid ini
akan dibuat menggunakan tool "create grid" dalam perangkat lunak QGIS, menghasilkan grid
dengan titik tengah pada setiap grid, yang mencakup seluruh wilayah Indonesia dengan
jumlah titik sampling sebanyak 152 titik. Selanjutnya, titik sampling akan dibagi menjadi dua
kelompok seimbang, yaitu 50% untuk titik model yang digunakan dalam pembuatan model,
dan 50% untuk titik prediksi yang akan digunakan untuk melakukan estimasi radiasi matahari
global. Dengan pembagian ini, terdapat 76 titik lokasi sampling untuk data model dan 76 titik
untuk data prediksi.

2.2 Pengumpulan Data

Proses pengumpulan data dilakukan melalui layanan NASA Power Project dengan
menggunakan Application Programming Interfaces (API). Data yang berhasil dihimpun terbagi
menjadi dua kelompok, yakni data model dan data prediksi, yang mencakup informasi seperti
suhu rata-rata, kelembapan relatif, durasi penyinaran matahari rata-rata, radiasi matahari
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global, serta parameter geografis seperti lintang, bujur, ketinggian, dan bulan. Rentang waktu
pengumpulan data berlaku mulai dari tahun 1984 hingga 2021 dan didasarkan pada titik model
untuk data model serta titik prediksi untuk data prediksi sesuai dengan tahapan penentuan
titik sampling sebelumnya. Proses permintaan API dimulai dengan impor pustaka "requests,"
yang digunakan untuk menjalankan permintaan melalui protokol HTTP. Skrip kemudian
memproses setiap pasangan nilai lintang dan bujur yang telah ditentukan dalam daftar
koordinat, membangun URL yang ditujukan ke API NASA POWER Project, dan melakukan
permintaan HTTP GET. Respons dari server dianalisis untuk memeriksa keberhasilan
permintaan, dan data yang diterima dalam format CSV disimpan dengan nama file sesuai
dengan koordinat titik yang bersangkutan. Dalam kasus hambatan saat berinteraksi dengan
API, skrip akan mencatat pesan mengenai masalah yang muncul, serta mencetak informasi
terkait status kode respons dan isi respons dari server, sehingga memberikan pemahaman
yang lebih mendalam mengenai hasil respons yang diperoleh dari API.

2.3 Proses Pembuatan Model

Tahapan pembuatan model bertujuan untuk menghasilkan model JST optimal. Proses
pembuatan model akan dilakukan dengan menggunakan software MATLAB. Proses pembuatan
model terdiri dari tahapan prepocessing, proses pelatihan, proses uji, pemilihan model JST.
Pada tahap preprocessing, data model dinormalisasi menggunakan metode Min-Max untuk
mengubah skala data menjadi rentang antara 0.1 hingga 0.9. Selanjutnya, data input dan
target dipilih dari data model, yang terdiri dari suhu rata-rata, kelembapan relatif, durasi
penyinaran matahari rata-rata, lintang, bujur, ketinggian, dan bulan. Data ini dibagi menjadi
tiga subset yang berbeda untuk keperluan pelatihan, validasi, dan pengujian model, dengan
proporsi data pelatihan sebesar 50%, data validasi sebesar 25%, dan data pengujian sebesar
25%.

Proses pelatihan merupakan tahapan di mana model JST belajar dari data pelatihan untuk
mengoptimalkan bobot dan bias pada setiap neuron dalam jaringan. Model JST menggunakan
arsitektur Multilayer Perceptron (MLP) yang terdiri dari input layer, hidden layer, dan output
layer. Proses pelatihan melibatkan eksperimen dengan jumlah neuron dalam hidden layer yang
5 hingga 20 dengan interval 5. Fungsi aktivasi relu digunakan pada input layer ke hidden layer,
dan purelin digunakan pada hidden layer ke output layer. Proses pelatihan berhenti jika
terpenuhi salah satu dari dua kondisi, yaitu jika nilai validation performance check lebih besar
dari 6 atau jika jumlah epoch mencapai batas 1000. Proses pelatihan menggunakan algoritma
ADAM untuk memperbaiki nilai bobot dan bias pada setiap pelatihannya.

Proses uji model dilakukan setelah melatih model JST dan menguji kemampuannya
menggunakan data uji. Tujuan dari proses ini adalah untuk mengukur sejauh mana model
yang telah dilatih mampu melakukan prediksi yang akurat terhadap data yang belum pernah
dilihat sebelumnya. Proses uji melibatkan penghitungan Mean Absolute Percentage Error
(MAPE) sebagai metrik evaluasi model. Terdapat 8 model terlatih berdasarkan jumlah neuron
pada hidden layer, dan model dengan MAPE terendah dianggap sebagai model JST optimal
yang akan digunakan untuk proses prediksi.

2.4 Proses Prediksi

Setelah mendapatkan model JST optimal melalui proses pelatihan, langkah selanjutnya adalah
melakukan prediksi radiasi matahari global dari data prediksi yang telah dinormalisasi dengan
metode Min-Max. Proses feedforward mengirimkan data prediksi ke model JST optimal, yang
menghasilkan prediksi radiasi matahari global. Setelah itu, dilakukan denormalisasi untuk
mengembalikan nilai prediksi ke dalam skala aslinya dengan metode Min-Max dengan rentang
0.1-0,9.
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2.4 Proses Visualisasi Model Prediksi

Setelah mendapatkan nilai prediksi radiasi matahari global dari data prediksi, langkah
selanjutnya adalah mengintegrasikannya ke dalam bentuk peta yang akan disajikan
berdasarkan bulan. Proses ini dimulai dengan plotting data prediksi radiasi matahari global ke
aplikasi QGIS. Dalam QGIS, data tersebut dimasukan dan ditampilkan dalam bentuk peta.
Setelah itu, dilakukan proses interpolasi data menggunakan metode IDW dengan
menggunakan titik-titik yang berisi nilai prediksi radiasi matahari global. Metode IDW ini
membantu menghasilkan perkiraan kepadatan radiasi matahari global di seluruh wilayah,
termasuk di lokasi yang tidak memiliki data prediksi. Hasil interpolasi tersebut ditampilkan
dalam bentuk peta yang disesuaikan untuk setiap bulan.

2.5 Estimasi Rata- Rata Total Energi Tahunan untuk Setiap Provinsi

Data radiasi matahari global bulanan yang telah dihasilkan melalui IDW digunakan untuk
mengestimasi potensi energi matahari setiap tahun di masing-masing provinsi, disajikan dalam
satuan GW. Langkah ini memberikan gambaran konkret mengenai potensi energi matahari
yang dapat dimanfaatkan di setiap provinsi Indonesia. Selain itu, integrasi hasil prediksi radiasi
matahari dengan informasi geografis provinsi bertujuan mendukung perencanaan energi
terbarukan yang berkelanjutan. Keseluruhan, bab ini memberikan kontribusi dalam
menyediakan pemahaman yang lebih mendalam tentang potensi energi matahari di Indonesia
dan dapat menjadi landasan untuk pengembangan strategi energi terbarukan yang efektif.
3. HASIL

3.1 Evaluasi Model JST

Terdapat lima model JST yang dihasilkan dari proses pelatihan, dengan jumlah neuron di
hidden layer yang berbeda, mulai dari 5 hingga 40 dengan interval 5 neuron. Model-model ini
kemudian dievaluasi menggunakan data uji, dan hasil evaluasi ditunjukkan pada Tabel 1 di
bawah ini:

Tabel 1. Evaluasi Model JST pada Data Uji

Model JST Jumlah Neuron Hidden Layer MAPE
Model 1 5 5.95%
Model 2 10 5.88%
Model 3 15 5.89%
Model 4 20 5.54%

Tabel 1 menunjukkan hasil evaluasi performa kelima model JST pada data uji, diukur dengan
Mean Absolute Percentage Error (MAPE). MAPE adalah metrik yang mengukur sejauh mana
prediksi model mendekati nilai aktual. Semakin kecil nilai MAPE, semakin baik performa model
dalam memprediksi data uji.

Dari hasil evaluasi tersebut, dapat disimpulkan bahwa Model 4, yang memiliki 20 neuron di
hidden layer, menunjukkan MAPE uji terendah sebesar 5.54%. Hal ini mengindikasikan bahwa
Model 5 adalah model JST yang paling optimal, mampu memberikan prediksi radiasi matahari
global paling akurat berdasarkan data uji. Oleh karena itu, Model 5 dipilih sebagai model yang
akan digunakan dalam proses prediksi radiasi matahari global di wilayah Indonesia. Model ini
memiliki tingkat akurasi yang tinggi dan akan menjadi alat yang sangat berguna dalam
perencanaan dan pengembangan energi terbarukan di Indonesia.

3.2 Potensi Energi Matahari
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Hasil prediksi radiasi matahari global model JST terbaik pada tahun 2020 disajikan dalam
sebuah model seperti pada lampiran 1. Pada gambar tersebut merupakan hasil interpolasi
dengan metode Inverse Distance Weighted (IDW). Interpolasi ini bertujuan untuk menyusun
model potensi matahari di seluruh wilayah Indonesia perbulan pada tahun 2020 dan 2021.
Model tersebut memiliki nilai kepadatan radiasi matahari dalam satuan W/m?. Berdasarkan
gambar 4.2 pola dari hasil pemodelan pada tahun 2020 dan 2021 terjadi peningkatan yang
signifikan di bulan Agustus pada Indonesia bagian selatan seperti Pulau Jawa dan Kepulauan
Nusa Tenggara. Mulai dari bulan Agustus sampai Bulan Oktober pola peningkatannya bergerak
ke arah Timur Indonesia.
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Gambar 4. 1 Pemodelan Radiasi Matahari Global daerah Jawa dan Nusa Tenggara

Berdasarkan analisis gambar 4.4, dapat disimpulkan bahwa selama periode bulan November
hingga Desember pada tahun 2020 dan 2021, Pulau Sumatera bagian utara menunjukkan
tingkat radiasi matahari yang lebih rendah daripada daerah-daerah di Indonesia bagian timur,
seperti Papua. Perbedaan ini mencerminkan variasi intensitas sinar matahari antar wilayah
tersebut selama dua tahun berturut-turut.
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Gambar 4. 2 Pemodelan Radiasi Matahari Global daerah Jawa dan Papua

Nilai kepapadatan pada model merepresentasikan intensitas matahari yang diterima di masing-
masing provinsi. Selanjutnya, luas wilayah provinsi menjadi faktor penentu penting dalam
mengukur potensi energi matahari yang dapat dihasilkan. Dengan mengalikan nilai kepadatan
radiasi dengan luas wilayah, dapat mengestimasi total ener Hasil perhitungan tersebut disajikan
pada gambar di lampiran 3 dan tabel 4.2 yang merupakan data potensi energi matahari tahun
2020 sedangkan untuk tahun 2021 disajikan pada tabel 4.3
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Tabel 1 Potensi Energi Matahari tahun 2020

No Provinsi GW | No Provinsi GW
1 | Kalimantan Tengah 77,19 | 20 | Sumatera Barat 34,37
2 | Kalimantan Barat 72,56 | 21 | Jawa Barat 16,25
3 | Kalimantan Timur 63,19 | 22 | Jawa Tengah 14,53
4 | Papua Selatan 31,84 | 23 | Papua Barat Daya 9,37
5 | Riau 30,60 | 24 | Kalimantan Selatan 14,57
6 | Sumatera Selatan 75,05 | 25 | Sulawesi Tenggara 9,43
7 | Papua 25,87 | 26 | Lampung 9,38
8 | Kalimantan Utara 35,21 | 27 | Maluku Utara 9,06
9 | Sumatera Utara 51,31 | 28 | Nusa Tenggara Barat 5,72
10 | Sulawesi Tengah 28,53 | 29 | Bengkulu 8,20
11 | Papua Barat 18,94 | 30 | Sulawesi Barat 5,79
12 | Papua Tengah 15,57 | 31 | Kepulauan Bangka Belitung 2,85
13 | Papua Pegunungan 15,89 | 32 | Sulawesi Utara 3,94
14 | Aceh 63,52 | 33 | Gorontalo 2,18
15 | Jawa Timur 20,53 | 34 | Banten 1,84
16 | Jambi 4,86 | 35 | Kepulauan Riau 1,05
17 | Nusa Tenggara Timur | 13,64 | 36 | Bali 0,65
18 | Sulawesi Selatan 20,68 | 37 | Daerah Istimewa Yogyakarta | 1,27
19 | Maluku 12,24 | 38 | DKI Jakarta 0,03

Total Potensi Energi Matahari Indonesia Tahun 2020
827,70 GW

Berdasarkan analisis pada tabel 4.2, Hasil pemodelan tersebut mencatat total potensi energi
matahari nasional pada tahun 2020 sebesar 827,70 GW, memunculkan pola dan dinamika
yang mencerminkan keragaman potensi energi terbarukan di seluruh negeri. Pulau Kalimantan
menjadi fokus utama dengan Kalimantan Tengah sebagai provinsi dengan potensi tertinggi,
mencapai 77,19 GW. Pemodelan JST juga menyoroti kontribusi signifikan dari Kalimantan
Barat dan Kalimantan Timur, menggambarkan potensi energi matahari yang besar di wilayah
tersebut.

Sumatera, sebagai pulau terbesar di Indonesia, menunjukkan potensi energi matahari sebesar
226,93 GW pada tahun 2020. Provinsi Riau menonjol sebagai yang memiliki potensi tertinggi
di Sumatera, menandakan variasi potensi yang signifikan di pulau ini. Pulau Jawa, yang
memiliki kepadatan penduduk tinggi, mencatat total potensi energi matahari sebesar 89,15
GW pada tahun 2020. Jawa Timur menjadi provinsi dengan potensi tertinggi di pulau ini,
sementara DKI Jakarta, sebagai wilayah administratif utama, menunjukkan potensi terendah
sepanjang tahun tersebut dengan hanya 0,03 GW.

Selain itu, kepulauan Nusa Tenggara, Sulawesi, Maluku, dan Papua juga menunjukkan variasi
yang signifikan dalam potensi energi matahari mereka, memberikan wawasan mendalam
tentang keragaman potensi energi terbarukan di Indonesia.

Tabel 4. 2 Potensi Energi Matahari 2021

No Provinsi GW No Provinsi GW
1 | Kalimantan Tengah 76,05 20 | Sumatera Barat 19,65
2 | Kalimantan Barat 71,73 21 | Jawa Barat 18,95
3 | Kalimantan Timur 61,74 22 | Jawa Tengah 18,38

489



FTSP Series :
Seminar Nasional dan Diseminasi Tugas Akhir 2024

4 | Papua Selatan 56,56 23 | Papua Barat Daya 18,14
5 | Riau 42,94 24 | Kalimantan Selatan 18,13
6 | Sumatera Selatan 42,41 25 | Sulawesi Tenggara 17,16
7 | Papua 41,09 26 | Lampung 16,93
8 | Kalimantan Utara 34,69 27 | Maluku Utara 15,48
9 | Sumatera Utara 33,98 28 | NTB 9,81
10 | Sulawesi Tengah 32,01 29 | Bengkulu 9,77
11 | Papua Barat 30,01 30 | Sulawesi Barat 8,32
12 | Papua Tengah 28,78 31 | Kepulauan Bangka Belitung 8,3
13 | Papua Pegunungan 27,76 32 | Sulawesi Utara 7,26
14 | Aceh 26,35 33 | Gorontalo 6,08
15 | Jawa Timur 25,6 34 | Banten 4,73
16 | Jambi 23,85 35 | Kepulauan Riau 3,07
17 | NTT 23,51 36 | Bali 2,71
18 | Sulawesi Selatan 23,33 37 | DI Yogyakarta 1,6
19 | Maluku 21,41 38 | DKI Jakarta 0,39
Total Potensi Energi Matahari Indonesia Tahun 2021
928,66 GW

Berdasarkan tabel 4.3 Kalimantan Tengah, sebagai provinsi dengan potensi tertinggi,
mencatatkan 76,05 GW pada tahun 2021. Sementara itu, Sumatera Barat muncul sebagai
sorotan pada tahun ini, menjadi provinsi dengan potensi tertinggi di pulau Sumatera dengan
nilai mencapai 19,65 GW. Pemodelan JST memperlihatkan dinamika distribusi potensi yang
terus berubah di berbagai wilayah di Indonesia.

Pulau Jawa, dengan total potensi energi matahari sebesar 75,93 GW pada tahun 2021,
menunjukkan Jawa Barat sebagai provinsi dengan potensi tertinggi. Meskipun demikian, DKI
Jakarta tetap memiliki potensi terendah, mencapai 0,39 GW, menunjukkan tantangan dalam
pengembangan energi matahari di kawasan perkotaan. Pulau-pulau lainnya, termasuk
Sulawesi, Maluku, dan Papua, juga memberikan kontribusi yang signifikan terhadap potensi
energi matahari nasional pada tahun 2021, mencerminkan keragaman dan potensi yang luas
di seluruh negeri.

Dalam melihat perbandingan antara tahun 2020 dan 2021, terdapat perubahan yang signifikan
dalam hasil pemodelan JST. Total potensi energi matahari nasional mengalami peningkatan
sebesar 100,96 GW. Kalimantan Tengah, meskipun tetap menjadi provinsi dengan potensi
tertinggi di kedua tahun, mengalami penurunan potensi dari 77,19 GW pada tahun 2020
menjadi 76,05 GW pada tahun 2021. Sementara itu, Sumatera Barat mengalami lonjakan
signifikan dari 34,37 GW pada tahun 2020 menjadi 19,65 GW pada tahun 2021, menjadikannya
provinsi dengan potensi tertinggi pada tahun terakhir. DKI Jakarta, sebagai provinsi dengan
potensi terendah di kedua tahun, mengalami peningkatan dari 0,03 GW pada tahun 2020
menjadi 0,39 GW pada tahun 2021, meskipun tetap menjadi yang terendah.

Dengan potensi energi matahari sebesar 928,66 GW pada tahun 2021, Indonesia memiliki
peluang besar untuk memanfaatkannya secara maksimal. Meskipun terdapat target ambisius
pembangunan Pembangkit Listrik Tenaga Surya (PLTS) sebesar 6,5 GW pada tahun 2025
menurut Rencana Umum Energi Nasional (RUEN), potensi yang melimpah ini menunjukkan
bahwa Indonesia memiliki landasan yang kuat untuk mencapai dan bahkan melampaui target
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tersebut. Maksimalnya pemanfaatan potensi ini dapat memberikan kontribusi besar dalam
mendiversifikasi sumber energi, mengurangi emisi karbon, dan menciptakan keberlanjutan
dalam sektor energi. Oleh karena itu, akselerasi dalam pengembangan PLTS menjadi krusial
untuk membawa Indonesia menuju masa depan yang lebih hijau dan berdaya energi
terbarukan.

4. KESIMPULAN

Kesimpulan dari penelitian berjudul “Pemodelan Potensi Energi Matahari dengan

Menggunakan Metode Jaringan Saraf Tiruan (Studi Kasus: Indonesia)” ini yaitu

1.

Evaluasi model menunjukkan bahwa kinerja model Jaringan Saraf Tiruan (JST)
mencapai puncak optimal ketika menggunakan 20 neuron di hidden layer.
Konfigurasi ini berhasil memberikan tingkat akurasi yang tinggi dalam memprediksi
tingkat radiasi matahari global bulanan. Dengan kata lain, penggunaan 20 neuron
di hidden layerdapat dianggap sebagai pilihan yang efektif untuk mendapatkan hasil
prediksi yang akurat terkait dengan radiasi matahari di berbagai bulan.

Aplikasi model JST pada penelitian ini memberikan pemahaman yang mendalam
terhadap potensi energi matahari di seluruh Indonesia, khususnya pada tahun 2020
dan 2021. Hasil analisis menunjukkan fluktuasi potensi energi matahari nasional,
dengan total mencapai 827,70 GW pada tahun 2020 dan 928,66 GW pada tahun
2021. Provinsi Kalimantan Tengah, dengan potensi terbesar, memberikan kontribusi
signifikan terhadap total potensi energi matahari nasional. Dengan demikian,
penelitian ini tidak hanya berhasil mencapai tujuan pengembangan model ST,
tetapi juga memberikan gambaran menyeluruh terkait potensi energi matahari di

Indonesia.
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