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INFORMASI ARTIKEL ABSTRAK

Sejarah Artikel: Kinerja photovoltaic (PV) sangat dipengaruhi oleh karakteristik termal,

Diterima: terutama temperatur yang berdampak langsung terhadap daya keluaran.

g?twst;':tk Pada kondisi nyata, distribusi temperatur pada permukaan panel tidak
1teroitkan:

selalu seragam, sehingga pemodelan berbasis temperatur rata-rata
sering kali kurang akurat. Penelitian ini bertujuan untuk memodelkan

Kata Kunci: daya keluaran PV berdasarkan distribusi temperatur menggunakan
Photovoltaic algoritma Support Vector Regression (SVR). Variabel input yang
Temperatur digunakan meliputi temperatur atas dan bawah panel, irradiance
IS{\]gF{ matahari serta kelembapan udara, sementara daya keluaran PV

dijadikan sebagai variabel target. Model SVR diterapkan dengan fungsi
kernel Radial Basis Function (RBF) untuk menangkap hubungan
nonlinier antara variabel input dan output. Hasil pengujian
menunjukkan bahwa akurasi model meningkat seiring dengan
bertambahnya jumlah dan variasi dataset, dengan performa terbaik
diperoleh pada dataset 10 hari yang menghasilkan nilai error rendah
serta nilai R? dan R yang tinggi. Temuan ini menunjukkan bahwa SVR
efektif dan andal dalam memprediksi daya keluaran PV berbasis
distribusi temperatur panel.
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1. Pendahuluan

Meningkatnya kebutuhan energi terbarukan telah mendorong pemanfaatan energi surya secara luas.
Dalam sistem ini, kinerja Photovoltaic (PV) sangat dipengaruhi oleh karakteristik termal panel yang
berdampak langsung terhadap daya keluaran [1]. Oleh karena itu, pemodelan daya keluaran PV menjadi
aspek krusial dalam perencanaan, pengoperasian, dan optimasi sistem energi surya. Salah satu faktor
utama yang memengaruhi performa panel adalah temperatur [2], [3]. Peningkatan temperatur umumnya
menyebabkan penurunan tegangan keluaran sel surya, yang berakibat pada berkurangnya daya yang
dihasilkan. Meskipun demikian, distribusi temperatur pada panel tidak selalu seragam. Gradien
temperatur antara bagian atas dan bawah panel dapat terjadi akibat variasi irradiance matahari, sirkulasi
udara, serta kondisi pemasangan [4].

Berbagai penelitian terdahulu telah mengkaji pengaruh karateristik termal terhadap performa PV,
terutama irradiance dan temperatur panel [5]. Model konvensional umumnya menggunakan temperatur
rata-rata panel atau temperatur lingkungan sebagai variabel input dalam memprediksi daya keluaran.
Namun, pendekatan tersebut belum sepenuhnya mampu menggambarkan distribusi panas pada panel
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surya. Hal itu disebabkan karena perbedaan suhu antara bagian atas dan bawah panel sering kali
diabaikan, padahal perbedaan ini dapat memengaruhi efisiensi konversi energi secara signifikan [6].
Disisi lain, irradiance juga menjadi faktor dominan yang menentukan besarnya energi yang dihasilkan.
Semakin tinggi nilai irradiance yang diterima permukaan panel, semakin besar potensi daya listrik yang
dihasilkan. Namun, hubungan antara irradiance dan daya keluaran PV bersifat nonlinier, terutama
ketika dikombinasikan dengan efek temperatur panel [7], [8]. Faktor lain yang turut memengaruhi
kinerja sistem PV adalah kelembapan udara. Kelembapan dapat memengaruhi proses perpindahan
panas di sekitar panel serta intensitas radiasi matahari yang mencapai permukaan panel akibat adanya
hamburan dan penyerapan di atmosfer. Selain itu, kelembapan yang tinggi dalam jangka panjang juga
dapat berdampak pada karakteristik material panel surya, sehingga berpotensi memengaruhi performa
sistem secara keseluruhan [9].

Mengingat kompleksitas dan sifat nonlinier hubungan antara daya PV dan karakteristik termal,
diperlukan pendekatan pemodelan yang adaptif. Support Vector Regression (SVR) merupakan salah
satu algoritma machine learning yang efektif untuk menjawab tantangan tersebut. Berbagai studi
menunjukkan bahwa SVR memiliki kemampuan generalisasi yang tinggi, ketahanan terhadap
overfitting, serta andal dalam menangani data berdimensi tinggi maupun data dengan jumlah terbatas.
Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan membangun model prediksi daya PV yang akurat berbasis
variabel karakteristik termal panel, guna mendukung peningkatan efisiensi dan keandalan sistem PV.

2. Metodologi Penelitian
2.1.Karakteristik Termal pada Photovoltaic

Temperatur PV merupakan salah satu faktor penting yang secara signifikan memengaruhi daya
keluaran yang dihasilkan. Seperti yang ditunjukkan pada Gambar 1, ketika temperatur panel meningkat,
energi termal pada material semikonduktor sel surya juga meningkat, yang menyebabkan penurunan
celah pita energi. Kondisi ini mengakibatkan penurunan tegangan open-circuit, sementara arus hanya
mengalami peningkatan yang relatif kecil. Akibatnya, daya keluaran panel surya secara keseluruhan
cenderung menurun seiring dengan kenaikan temperatur panel [10], [11].
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Gambar 1. Efek termal pada keluaran photovoltaic [8]

Selain dapat memengaruhi karakteristik listrik, peningkatan temperatur juga berdampak pada
efisiensi konversi energi panel surya. Pada kondisi temperatur tinggi, rugi-rugi daya akibat rekombinasi
pembawa muatan menjadi lebih besar, sehingga kemampuan panel dalam mengonversi radiasi matahari
menjadi energi listrik berkurang. Fenomena ini menjelaskan mengapa daya keluaran panel sering kali
lebih rendah dibandingkan daya nominal yang biasanya ditentukan pada Standard Test Conditions
(STC). Distribusi temperatur yang tidak merata pada permukaan panel juga dapat memperburuk kinerja
sistem PV. Perbedaan temperatur antara bagian atas dan bawah panel dapat menimbulkan gradien
termal, yang berpotensi menyebabkan ketidaksesuaian karakteristik listrik antar sel. Kondisi ini dapat
memicu terjadinya menurunkan daya keluaran secara keseluruhan [12].
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2.2.Support Vector Regression

Support Vector Regression (SVR) merupakan metode regresi yang dikembangkan dari konsep
Support Vector Machine (SVM) dan digunakan untuk memodelkan fungsi regresi f(x) yang
merepresentasikan hubungan antara variabel input dan variabel output [13]. Fungsi SVR dirumuskan
sebagai berikut,

FG) = ) wiKGix) +b (1)

dimana, w merepresentasikan bobot vektor, K adalah fungsi kernel, b merupakan bias, dan n
menyatakan jumlah support vector [14]. Pada pemodelan ini digunakan fungsi kernel Radial Basis
Function (RBF) yang dirumuskan sebagai berikut,

K(xl.’ x) = e(_Y|lxi_x||2) (2)

dimana, y > 0 merupakan parameter skala yang berfungsi mengendalikan luas pengaruh setiap titik
data terhadap fungsi prediksi.
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Gambar 2. Support vector regression dengan kernel non-linear (a) pemetaan data, (b) loss function pada sample data [15]

Pada Gambar 2 ditunjukkan kurva regresi yang dibentuk menggunakan metode SVR, dengan &
sebagai batas toleransi kesalahan. Selama hasil prediksi berada di dalam rentang margin &, deviasi
tersebut tidak diperhitungkan sebagai kesalahan. Sebaliknya, apabila nilai prediksi berada di luar
margin &, maka akan dikenakan penalti. Variabel { dan &* berperan sebagai variabel slack yang
memungkinkan sebagian titik data berada di luar batas margin &. Variabel ¢ merepresentasikan
pelanggaran margin untuk titik data di atas batas &, sedangkan {* merepresentasikan pelanggaran
margin untuk titik data di bawah batas €. Titik data yang tepat berada pada batas margin ¢ disebut
sebagai support vectors karena titik-titik tersebut berkontribusi dalam menentukan bentuk hyperplane
regresi. Untuk memperoleh kesalahan prediksi yang minimum, dilakukan proses optimasi dengan
mencari nilai minimum dari parameter w, b, &, dan £* yang dirumuskan sebagai berikut,

1
in. 7wl + cZ(fl +§0) G)

dengan syarat,
—f)Se+&fla)—yi<e+é&56,6 =0 “4)

dimana, C merupakan parameter regularisasi yang berfungsi untuk mengendalikan tingkat noise serta
mengatur keseimbangan antara kompleksitas model dan besarnya kesalahan. Fungsi objektif ini
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bertujuan untuk menentukan kombinasi optimal dari parameter w dan b sehingga diperoleh model
dengan kesalahan prediksi (¢, £*) yang minimal sekaligus mempertahankan margin yang optimal [16]—
[18].

2.3.Metode Analisis

Penelitian ini mengevaluasi kinerja model yang dikembangkan melalui serangkaian metrik statistik
guna memberikan gambaran komprehensif mengenai akurasi prediksi. Instrumen evaluasi yang
digunakan meliputi Mean Absolute Error (MAE), Mean Squared Error (MSE), Root Mean Squared
Error (RMSE), dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE). MAE digunakan untuk
merepresentasikan rata-rata galat absolut secara keseluruhan antara nilai prediksi dan aktual. Sementara
itu, MSE dan RMSE berfungsi untuk mengukur deviasi kuadratik, dengan RMSE memberikan
sensitivitas lebih tinggi terhadap kesalahan besar. Selain itu, MAPE diterapkan untuk menyajikan
tingkat kesalahan dalam skala persentase, sehingga memudahkan interpretasi akurasi model secara
relatif. Formulasi dari masing-masing metrik tersebut didefinisikan sebagai berikut,

n
1
MAE =;Z|Yi_5>i| )
i=1
1 n
MSE == (= 9’ ©
i=n

RMSE = (7

n
1 ( 2
nZ yi — 3i)
=1

MAPE——Z|YL yl| 100% ®)

Variabel n menunjukkan total data uji, dengan y; sebagai nilai aktual dan y; sebagai hasil prediksi
model. Evaluasi performa model regresi ini diperkuat dengan analisis korelasi (R) dan koefisien
determinasi (R?). Koefisien R memberikan gambaran mengenai linearitas hubungan antarvariabel, di
mana nilai yang mendekati 1 atau -1 mengindikasikan hubungan kuat, sementara nilai mendekati 0
menunjukkan ketiadaan hubungan linear. Sementara itu, R? berfungsi sebagai indikator efektivitas
model dalam menjelaskan variabilitas data, dengan nilai 1 sebagai representasi akurasi sempurna.
Seluruh parameter evaluasi tersebut dihitung berdasarkan persamaan di bawah ini.

nZ?:ﬂ’iyl (ZL 1y1)(21 1y1)
(2 = €] [ 21 97 - (81090

Yie (i — 912
z:?=1(yi —y)?

R =

)

RZ =1- (10)
3. Hasil dan Pembahasan
3.1. Analisis Model SVR dengan € = 0,1

Pada Gambar 3 menunjukkan pola kinerja yang konsisten terhadap variasi jumlah dataset.
Berdasarkan Tabel 1, model yang menggunakan dataset 4 hari masih menghasilkan tingkat kesalahan
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yang relatif tinggi dengan nilai R? yang rendah, yang mengindikasikan bahwa model belum mampu
merepresentasikan hubungan antara variabel input dan daya keluaran secara memadai akibat
keterbatasan data. Hal ini juga terlihat dari sebaran titik prediksi yang cukup jauh dari garis ideal. Pada
dataset 6 hari, terjadi peningkatan kinerja model yang signifikan. Nilai MAE, RMSE, dan MAPE
menurun, sementara nilai R? dan koefisien korelasi R meningkat secara tajam. Sebaran titik prediksi
semakin mendekati garis ideal, menunjukkan bahwa penambahan variasi data meningkatkan
kemampuan model dalam melakukan generalisasi. Pada dataset 8 hari, performa model sedikit menurun
yang ditandai dengan meningkatnya nilai error dan penurunan nilai R?, yang mengindikasikan adanya
variasi kondisi lingkungan yang lebih kompleks dan sulit dimodelkan secara optimal dengan parameter
e = 0,1. Kinerja terbaik diperoleh pada dataset 10 hari, dengan nilai error yang relatif rendah serta nilai
R? dan R tertinggi dibandingkan variasi lainnya. Hasil ini menunjukkan bahwa penggunaan dataset
yang lebih panjang dan representatif mampu meningkatkan akurasi prediksi daya PV. Secara
keseluruhan, pemodelan SVR dengan ¢ = 0,1 efektif dalam memprediksi daya keluaran PV, khususnya
ketika didukung oleh jumlah data yang bervariasi.
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Gambar 3. Hasil kinerja model dengan € = 0,1 berdasarkan variasi dataset: (a) 4 hari, (b) 6 hari, (c) 8 hari, (d) 10 hari

Tabel 1. Hasil perbandingan model dengan € = 0,1

4 hari 6 hari 8 hari 10 hari
MAE 12,005 5,901 8,772 6,359
MSE 252,932 92,676 331,089 96,856
RMSE 15,904 9,627 18,196 9,842
MAPE 16,957% 10,082% 13,563% 13,519%
R? 0,199 0,837 0,603 0,887
R 0,56 0,925 0,829 0,954
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3.2. Analisis Model SVR dengan € = 0,2

Pada Gambar 4 menunjukkan bahwa kinerja model dipengaruhi oleh jumlah variasi dataset yang
digunakan. Berdasarkan Tabel 2, model yang menggunakan dataset 4 hari, menunjukkan performa yang
masih rendah, ditandai dengan nilai error yang tinggi dan nilai R? yang kecil, sehingga model belum
mampu merepresentasikan hubungan antara variabel input dan daya keluaran secara baik. Hal ini
disebabkan oleh keterbatasan jumlah data yang digunakan untuk pelatihan. Peningkatan kinerja terlihat
pada dataset 6 hari, dengan penurunan nilai MAE, RMSE, dan MAPE serta peningkatan nilai R? dan
koefisien korelasi R. Sebaran titik prediksi semakin mendekati garis ideal, menunjukkan kemampuan
generalisasi model yang lebih baik. Pada dataset 8 hari, kinerja model sedikit menurun akibat adanya
variasi data yang lebih kompleks, yang tercermin dari meningkatnya nilai error dan menurunnya nilai
R?. Model SVR menunjukkan performa terbaik pada dataset 10 hari, dengan nilai error yang relatif
rendah serta nilai R? dan R yang paling tinggi. Hasil ini mengindikasikan bahwa penambahan variasi
data mampu meningkatkan akurasi prediksi, sehingga SVR efektif digunakan untuk memodelkan daya
keluaran PV ketika didukung oleh dataset yang cukup dan representatif.
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4 hari 6 hari 8 hari 10 hari
MAE 11,975 5,899 8,777 6,345
MSE 252,941 92,272 333,371 96,416
RMSE 15,904 9,606 18,258 9,819
MAPE 16,921% 10,093% 13,55% 13,514%
R? 0,198 0,838 0,6 0,888
R 0,56 0,925 0,829 0,954

3.3. Analisis Model SVR dengan € = 0,3

Pada Gambar 5 menunjukkan tren kinerja yang relatif konsisten terhadap variasi jumlah dataset.
Berdasarkan Tabel 3, model yang menggunakan dataset 4 hari masih menghasilkan tingkat kesalahan
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yang cukup tinggi dan nilai R? yang rendah. Hasil tersebut mengindikasikan bahwa model belum
mampu merepresentasikan hubungan antara variabel input dan daya keluaran secara optimal akibat
keterbatasan data latih. Sebaran titik prediksi juga terlihat cukup jauh dari garis ideal. Kinerja model
meningkat secara signifikan pada dataset 6 hari, ditandai dengan penurunan nilai MAE, RMSE, dan
MAPE serta peningkatan nilai R? dan koefisien korelasi R. Hal ini menunjukkan bahwa penambahan
variasi data mampu meningkatkan kemampuan generalisasi model SVR. Pada dataset 8§ hari, performa
model kembali mengalami sedikit penurunan yang tercermin dari meningkatnya nilai error dan
menurunnya nilai R?, mengindikasikan bahwa variasi kondisi lingkungan pada periode ini lebih
kompleks dan belum sepenuhnya dapat dimodelkan secara optimal dengan parameter € = 0,3.
Performa terbaik diperoleh pada dataset 10 hari, dengan nilai kesalahan yang relatif rendah serta nilai
R? dan R tertinggi dibandingkan variasi lainnya. Sebaran titik prediksi pada Gambar 5(d) terlihat paling
mendekati garis ideal, yang menunjukkan akurasi prediksi yang baik. Secara keseluruhan, hasil ini
menegaskan bahwa pemodelan SVR dengan € = 0,3 mampu memberikan prediksi daya PV yang andal
ketika didukung oleh dataset yang cukup dan representatif, meskipun sensitivitas model terhadap variasi
data tetap perlu diperhatikan.
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Gambar 5. Hasil kinerja model dengan € = 0,3 berdasarkan variasi dataset: (a) 4 hari, (b) 6 hari, (c) 8 hari, (d) 10 hari

Tabel 3. Hasil perbandingan model dengan € = 0,3

4 hari 6 hari 8 hari 10 hari
MAE 11,943 5,864 8,783 6,354
MSE 252917 91,763 335,689 96,375
RMSE 15,903 9,579 18,322 9,817
MAPE 16,883% 10,067% 13,578% 13,548%
R? 0,199 0,838 0,597 0,888
R 0,56 0,926 0,828 0,954

4. Kesimpulan

Penelitian ini telah berhasil mengembangkan model prediksi daya keluaran PV berbasis karakteristik
termal menggunakan algoritma SVR. Hasil penelitian menunjukkan bahwa temperatur panel,

49



JURNAL TEKNOLOGI INFORMASI - VOL.5 NO. 1, MEI 2026, HALAMAN: 43-51

khususnya distribusi temperatur yang tidak merata antara bagian atas dan bawah panel, memiliki
pengaruh signifikan terhadap daya keluaran PV. Pendekatan ini mampu merepresentasikan hubungan
nonlinier antara variabel termal dan daya keluaran dengan baik, yang tidak dapat ditangkap secara
optimal oleh model konvensional berbasis temperatur rata-rata. Evaluasi kinerja model menunjukkan
bahwa akurasi prediksi sangat dipengaruhi oleh jumlah dan keragaman dataset yang digunakan. Model
dengan dataset 10 hari secara konsisten menghasilkan performa terbaik, ditandai dengan nilai MAE,
RMSE, dan MAPE yang lebih rendah serta nilai R? dan R yang tinggi. Sebaliknya, penggunaan dataset
yang terbatas menyebabkan tingginya kesalahan prediksi dan rendahnya kemampuan generalisasi
model. Secara keseluruhan, hasil penelitian ini menegaskan bahwa algoritma SVR dengan kernel RBF
efektif dan andal untuk memodelkan daya keluaran PV berbasis distribusi temperatur panel, terutama
ketika didukung oleh dataset yang cukup dan representatif. Model yang dikembangkan berpotensi
digunakan sebagai alat bantu dalam perencanaan, pemantauan, dan optimasi sistem PV, serta dapat
menjadi dasar untuk pengembangan penelitian lanjutan dengan penambahan variabel lingkungan lain
atau periode pengamatan yang lebih panjang.
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