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ABSTRAK

Putri indhira Utami P, Implementasi Metode Extreme Learning Machine (ELM)
Untuk Mempreadiksi Jumiah Debit Air yang Layak Didistribusi (Studi Kasus: PDAM
(abupaten Gowa Makassar)

Pernbimbing: Muhammad Tanzil Furqon, S.Kom., M.CompSc dan Ir. Sutrisrio,
M.T.

UNIVERSITAS

PDAM , Kabupaten Gowa Kota Makassar merupakan  perusahaan. di bawah
pemerintah yang melakukan- proses produksi “air. dan dilanjutkan dengan
pendistribusian air bersin ke rumah penduduk. Jika jumiah air yang diproduksi
banyak, berarti ketersediaan air' bagi PDAM juga banyak, sehingga bisa memenuhi
kebutuhan masyarakat bankan kisa untuk menambah’ pelanggan. Namun, faktor
perubahzinmusim yang kadang terjadisangat-berpengarubidaizim juriah airivang
diproduksi: Sehingga masalah utame-yang dihadapi ‘adalzh -tidak menentunyz
jumlah produksi air yang tentunya berdampak pada jumlah distribusi-air, PDAM
vang akan disalurkan ke rumah penduduk. Terlebih lagi dalam jumlah produksi air
oleh .PDAM, tidak semua .dapat didistribusikan dikarenakan. harus melewati
beberapa tahap pengecekan kualitas. air agar air yang didistribusikan sesuai
dengan ‘standar yang telah ditetapkan oleh pemerintah.” Oienh karena "itu,
dibutunkan-prediksi debit air-yang layak aidistribusi-oleh PDAM dengan tujuan
agar ‘PDANM' ' dagat menyesuaikan debit “air ''yang-layak ' didistribusi’ ‘dengan
kebutuhan pelanggan.! Penelitian ini menggunakan metode: Extreme Learning
Mouachine (ELM) untuk memprediksi cehit distribusi air menggunakan jenis data
single variable/time series dan multivariote. Proses peherapan metoda ELM yaitu
dengan. .proses :pelatihan, ;pengujian, dencormalisasi;. dan -mengevaluasi; hasil
prediksi_.dengan_menggunakan. Meagn _Percentage, Absolute Error (MAPE).
Berdasarkan penerapan meiode ELM dan pengujian yang dilakukan, diperoleh
kondisi terbaik pada data single variable ketika menggunakan 7 input neuron, 4
hidden’ neuron, 26-data‘latih‘dan’5 data uji dengan menghasilkain’rata-rata ‘nilai
MAPE - '3.938%, ~'sedangkan - pada 'pengujian'’' terhadap - data- muftivariate,
menghasiikan “rata-raia nilai-MAPE 13:081% dengan 'menggunakan’ 4 hidden
neuron, 30 data latih dan:6 data uji.
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ABSTRACT

Putri indhira Utami P, Implementation of the Extieme Learning Machine (ELM)
Method to Predict the Proper Debit of Water Distribution (Case Study. PDAM
Gowa Regency, Makassar City)

Advisor: Muhammad Tanzil Furqon, S.Kom., M.CompSc and Ir. Sutrisno, M.T.

UNIVERSITAS

PDAM .Gowa_Regency, Makassar City-is a company under the government that
carries out the process of watei production and continues to distribute the PDAM
waterto home residents. If there'is a lot if water produced, it means theres is also
a large arnount of ‘water that available for PDAM, s0'it can fulfill-the pubiic's
requirement and can even'to add-customers. However, the seasonal change factor
can take effect the discharge of water produced. So, the imain: proniem. is the
uncertainty-of water production which-will certainly have animpact of the PDAM
water distribution that will be distributed to-home-residents. But not oll the water
produced can.be distributed because it:has to.go.through. several stages.of water.
quality, checking. so that the water that's distributed. is in accordance with the
standarts set by the government. Therefore, preduction of a proper flow of water
distributed by PDAM is needed, with the aim that PDAM can adjust the proper flow
of water aistribtted-to- customers. This research uses'the” Extreme“Learning
Machine (ELMi) method to predict using-single variable' darn multivariate data
types. The ‘process: of lapplying ‘the ELM methods are nermalizing,: process of
training and testing, denormulizing, and eveluating the prediction results using
Mean Percentage Absolute Error. (MAPE). Based on| the application of the ELM
method.and the testing process,. it produces the.best conditions. of single data
variable when using 7 input neurons,-4_hidden neurons; 20 training-data and 5
testing data to produced an average MAPE of 3.938%, while using the multivariate
data, the average MAPE was 13.081% using 4 hidden neurons, 30 training data
and 5testing' data.
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BAB 1 PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Sumber kehidupan bagi makhluk hidup dialam sangat:banyak; salah satu
sumberryang psling penting untuk kalangsungan makhuk-hidup adalah air:Air
herperan; penting .dalam. proses kehidupan: makhluk . hidup, .terutama;; bagi
manusia. Selain. itu, air_juga tentunya sangat bermanfaat bagi makhluk hidup
lainnya, seperti. hewan dan tumbuhan' yang sangat terbantu dalam proses
perkembangan dan pertumbuhannya.

Air merupakan.sumber kehidupan yang keberadaannva mudah ditemukan
dan sangat berlimpah.di permukaan bumi ini..Indonesia berada pada peringkat
kelima di dunia yang menyatakan bahwa di indonesia masih terdapat cukup besar
cadangan air yang dapat'digunakan untuk Keberlangsungan hidup. Pada penelitian
oleh (Prihatin,2015) dijefaskan bahwa berdasarkan hasil riset Pusat Penelitian-dan
Pengembarnigan Sumboer Daya Air Kementerian Pekerjaare Umum tahun’' 2009,
disebutkanwahwa Indenesia masih -memiliki ‘cadangan air: yang besar yaitu
sebaryak 2.:530 km3 -Dampak yang dirasakan terhadap hesarnya cadangan: air
yaitu, penyebaran sumber.daya. air difindonesia-masih kurang merata, salah satu
penyebabnya adalahpertumbuhan penduduk yang tidak merata pada heberapa
daerah tertentu, sepertl di Pulau Jawa.yang memiiiki penduduk sekitar 65% dari
total seluruh penduduk di Indonesia namun potensi air yang dimiiiki hanya 4,5%.

Secara.umum;-masyarakat Indonesia_ mempunvai dua. pilihan: untuk bisa
mendapatkan air bersih, yaitu dengan, menggunakan, sumur atau berlangganan
pada Perusahaan Daerah Air Minum (PDAM) di wilayah setempat. Seperti contoh
pada ‘penduduk ‘yang bertempat tinggal di’ Kabupaten Gowa Kota Makassar
umumnya’ beriangganan PDAM-untuk -memenuhi kebutuhan air bersih. Pada
penelitian' cleh {SUNARYQ, 2015) cijelaskan bahwa PDAM Tirta Jeneberang
Kabupaten Gowz-merupakan-perusahaan produksi air bersity yang memilikiowvisi
untuk ‘menyediakan air; minum; terbaik bagi ;masyarakat dengan-melakukan
pelayanan yang maksimal, dengan misiyang d.m:!|k|ya|tu meningkatkan mutu-dan
pelayanan demi kepuasan masvarakat.

Berdasarkan jenisnya; sumber airyang digunakanoleh PDAM dalam proses
produksi terhagiatas'2 macam, yaitu sumber:airyang berasal dari.sungai; berasa!
dari air sumur, dan.berasal dari sumber mata zir. Berkaitan dengan hal tersebut,
PDAM ;Kabupaten Gewa Makassar memperoleh sumber air yang berasal dari
sungai, yaitu Sungai  Jeneberang. Sebeium memenuhi kebutuhan. air bersih
pelanggan, terdapat dua tahap penting yang diiakukan oleh PDAM, yaitu tahap
produksi kemudian dilanjutkan~dengan tahap-distribusi air 'bersin’ ke rumah
penduduk:

Secara umum, definisi dari produksi air adalah banyaknya air bersih'yang
dihasitkan oleh PDAM;, sedangkan definisi-dari distribusi air-adalah banyaknya air
bersih-yang tersalurkan-ke 'masyarakat-sekitar.-Jika ‘jumlah' air ‘yang diproduksi
banyak, berarti ketersediaan ain'bagi FDAMMbanyak pula, sehingga bisa meémenuhi

(e
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kebutuhar “‘masyarakat ‘bahkar “bisa untuk menambah' pelanggan. Dalam “tiap
bulannya, PDAM Kabupaten Gowa Makassarr-melakukan proses produksi air yang
kernudian/ akan ‘disciurkan' ke ‘beberapa unit  PDAM yang: beradza’ di’'dalem

kabupaten yang sama; Namun, faktor-peruhanhan musirm yang: kadang teriadi
sangat berpengaruh walam jumlah air-yang diproduks].-Sehingga masalah utama
vang dihadapi oleh PDAM Kabupaten Gowa Makassar adalah tidak menentunya
jumlah; produksi air dikarenakan beberapa faktor vang tentunya  berdampak pada
jumlah distribusi PDAM yang akan disalurkan ke rumah penduduk. Terlebih lagi
dalam™ jumiah produisi air eleh PDAM, tidak ‘'semua dapat” didistribusikan
dikarenakan’harus melewati veberapa tahap pengecekan kualitasair agat airyang
didistribusikan- sesual-dengan’ standar yang telan ditetapkan oieh pemerintah.
Berkaitan'dengan hai tersebut, pihak PDAN-juga akan rriengzlaimi masaiah-jika
jumiah debit yang-dapat didistribusikan kurang, permasalahan tersebut yakni
pihak PDAM:akan: mengalami -kerugian- diksrenakan tidak: dapat- memenuhi
kebutuhan, pelanggan:dan, juga, pihak PDAM harus mengeluarkan. banyak biaya
untuk melakukan pengolahan yang lebih optimal agar. memaksimalkan debit air
yang dapat didistribusi berdasarkan debit air yang sehelumnya telah diproduksi.

Sebelumnya. terdapat, penelitian, yang- membandingkan. metode;: Holt
Winter’s Exponential Smoothing dan-metode Extreme Learning Machine (ELM)
ternadap. peramalan penjualan semen. Berdasarkan penelitian yang dilakukan
oleh (Dewi, 2018) terhadap penjualan semen domestik PT Semen Indonesia untuk
tahun~ 2018 ' dengan ‘data’ penjualan ~“semen tahun 2006-2017, didapatkan
perbandingan-antara kedua ‘imetode, ‘yeitu Kketika menggunakan metode ‘Hoit
Winter’s Exponential Smoothing mempuo'eh tingkat kesalahan peramalzi(error)
urituk PT Semien Gresiksebesar 9;49 %, PT.Semen Padang sebesar 8,04 %, dar PT
Semen Tonasa sebesar 10,44 % "-ﬁdar' kan ketikarmenggunakan metode, Extreme
Learning Machine. (ELM) memperolel“‘ tingkat kesalahan peramalan (error) untuk
PT Semen Gresik sebesar 5,41%, PT Semen Padang sebesar 5,95%, dan PT Semen
Tonasa sebesar.9,19%. Sehingga dapat disimpulkan bahwa penggunaan metode
Extreme Learning Machine (ELM) dalam kasus peramalan penjualan semen-pada
PT Semen Indonesia iebih tepat aigunakan karena 'memiliki nilai“error yang lebih
kecil daripada metede Holt' Winter’s Exponential-Smoothing

Terdapat penelitian {ain yang membahas ‘perbandingan antara metode
Extreme Learning Machine ' (ELM) dan ‘metode -Backpropagation pada kasus
peramalar laju’inflasi'di- Iridonesia. Pada-penelitian oleh {Alfiyatin et al., 2019)
dikatakan bahwa metode 'Extreme Leaining -Machine (ELNVY) meriliki ‘kelebitian,
vaitu _cepat:idalam: proses ! training. Pada) pengujian’ penelitians ini dilakukan
perbandingan-antara kedua metode, yaitu ketika imenggunzkan metode Extreme
Learning Machine. (ELM)-memiliki nilaikesalahan. sebesar 0,0202008, sedangkan
ketika i menggunakan-metode  Backpropagation. memiliki nilai. kesalahan:lebih
besar. yaitu 1,16035821. Dengan demikian dapat disimpulkan bahwa metode
Extreme Learning Machine (ELM) cocok digunakan untuk kasus peramalan.

Rerdasarkan latar belakang yang telah dijelaskan. di atas, maka penulis
akan melakukan penelitian terhadap prediksi jumiah debit air bersih, yvang.layak

N
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didistribusi “menggunakan metode Extreme Learning Machine (ELM).  Séiain
memprediksi distribusi “air secara time -series, 'juga ‘dapat -dilakukan prediksi
distribusiairberdzsarkan faktor-faktoryang mempengaruhi, seperti data produksi
air, data pengecekan 'kualitas zir, dan data distribusi air-pade tahun:tahun
sebelumnya. Sehingga data vang dimiiiki-pada kasus penelitian pada-PDAM ini
dapat digunakan. uniuk . membandingkan  hasil. prediksi. distribusi: air. ketika
menggunakan_single -variable atau time series dan menggunakan multivariable
atau asosiatif, yaitu dengan melibatkan fitur-fitur yang saling terikat. Prediksi
distribusi air ini bermanfaat sebagai parameter untuk menéentukan ketersediaan
suplaiair bersih 'dan juga untuk mengetahui berapa realisasi perierimaan apakan
sebanding atau tidak'denganbiaya yang dikeluarkan ketika-memproduksi. Selain
itu,/dengan-memjprediksi'jumlah air 'yang dagpat didistribusi; PDAM:juga dapat
memprediksijumiah pelanggan PDAM-dimasa yang akan detang:
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1.2 Rumusan Maszlah

Berdasarkan ~latar | ‘belakang peda penjsizsan sebelumnys, —“didapatkan
beberapa permasalahan vang dapat dirumuskan pada penelitiar ini, vaitu:

1. /Bagaimaha mangimplermentasikan metode Extreme Learning Maching (ELM)
1

untuk memprediksi-debit air yangayak didistribusi/ denagan-menggunakan
data singie variable dan multivariaie?

Bagaimaha ‘“perbandingan ~'tingkat - ‘Kesalahan'' yang = diperoleh ' ketika
memprediksi debit alir'yang tayak didistribusiidengan metode ELM pada jenis
data single variable dan multivariaie?

o

1.3 Tujuan

Berdasarkan permaszlahan pada penjelasan sebelumnya, disimpulkan tujuan
dari penelitian-ini, yaitu:
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1./ Mengetahui penerapan ‘imetode Extreme ‘Ledrning ‘Maching: (ELM) " dalam
memprediksi: debit air yang layak: didistribusi._menggunakan data . sinale
variable dan multivariate.

2. 'Mengetahui “perbandingan “tingkat Kesalahan “prediksi-'metode - Extreme
Learning Maching (ELM) yang diperoieh pada saatimenggunakan daie jenis
single rvgriable: dan-multivariate -dalem-memprediksi-debit; air-yang layak
didistribusi::dengan-menggunakan -metode, -Mean,  Absclute -Percent Error

(MAPE).
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1.4 Manfaat

IC

Manfaat yang didapatkan dari penelitian. ini sebagai berikut:
1., BagiPenulis

Mernahami-dan menerapkan metode Extreme Learning Maching (ELM)
dalam memprediksidebit air yang layak didistribusi'dengan-menggunakan
date single varigble dan multivariate.

2.-'Bagi-Pembaca

UNIVERSITAS

Sebagai bahan referensi dalam pembelajaran Jaringan Svaraf Tiruan
dengan metode Extreme Learning Viaching (ELM) yang menggunakan dua
jenis-data, yaitu data singfe variable dan data multivariate:.

3.  Bagi PDAM

*BRAWIJAYA

%

Memberikan rkemudahan kepada.- petugas: PDAM. . Kabupaten . Gowa
Makassar  dalam_memprediksi- jumlah . debit; air, yvang: layak-didistribusi
berdasarkan data.

1.5 Batasan Masalah

| REPOSITORY.UB.AC.DD |

Batasan-batasan masalah pada‘penelitian ini sebagai berikut:

1. Permasalahan vang diteliti adalah jumlah debit air yang layak didistribusi oleh
PDAM Kabupaten.Gowa Makassar.

N)

Penientuan jumlah dehit air yang layak didistribusi dapat-digunakan deng
prediksitime series dan juga dapat mempertimbangkan beberapa parameter
lainnya,.yaitu. jumlah debit air yang diproduksi. can pengukuran:pengecekan
kelayakan kualitas air vang dilakukan dua tahap.
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3. Data yvang digunakan untuk peneiitian, marupakan data-dari: Laboratorium
PDAM KabupatenmGowa I\./Iakassar ada tahun 2016-2018.

2
9

1.6 Sistematika Pembahasan

Pada. bagian:ini. bertujuan.untuk memberikan.gambaran berupauraian dari
penyusunan. penelitian. secara garis besar vang meliputi beberapa bah sebagai
berikut:

| REPOSITORY.UB.ACID |

BAB I PENDAHULYAN

Bab'ini‘herisi tentang iatar belakang dilzksanakannya: penealitian, -rumusan
masalah yangakar: ditelitiy tujuan dan mianfaat yang diharapkan akan: tercapai,
serta batasan-masalan.yang telah ditentukan-dan sistematika pembahasan.

BAB I LANDASAN KEPUSTAKAAN

Bab ini berisi tentang tecri-teori penunjang dan konsep dasar yang berkaitan
dengan' penelitianiyang-aken dilakukan.”Pada-bab-ini, lebik terkhusus ‘dalam
friembahas debitair yang diproduksi dan didistribusi oleh PDAM sertamembahas
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metode 'yang akan digunakan’ dalam ‘penerapan’komputasinya, yaitu' metode
Extreme Learning Machine (ELM).
BAB lli METODOLOGI PENELITIAN

Bab .ini berisi tentang metode dan langkah. kerja yang. dilakukan selama
penelitian mulai dari awal hingga akhir.dalam memprediksi jumlah debit air yang
layak didistribusi menggunakan metode Extreme Learning Machine (ELM).

RAB IV PERANCANGAN _

Bab ini kerisi tentang proses perancangarn-yang dilekukan selama penelitian.
BAB VIMPLEMENTAS!H

Bab ini berisi tentang penyajian dan penjelasan implementasi metode dalam

bentuk kode program untuk memprediksi jumlah debit air yang layak didistribusi
menggunakan metode Extreme Learning Machine (ELM).

BAB VI PENGUJIAN DAN HASIL ANALISIS

Bab .ini. berisi-tentang penyajian dan .analisis terhadap-hasil penguijian vang
diperoleh setelah. menerapkan metode Extreme_Learning Machine {ELM) pada
data single variable dan multivariate.

BAB VII. PENUTUP

Bab iniberisi tentang penutup dari penzlitian yang terdiri'dari kesimpuian-dan
saran_terhadap penelitian yang telah dikerjakan agan dapat bermanfaat bagi
pengembangan untukpenelitian-selanjutnya.

€z}
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BAB 2 LANDASAN KEPUSTAKAAN

IC

Bab ini menjelaskan _mengenai tecri-teori- penunjang berupa kajian pustaka
dan konsep dasar yang berkaitan dengan penelitian yang akan dilakukan, ‘yaitu
memprediksi' “debit air yang - layak didistribusi - oleh’ PDAM."Pada babk “ini,
pembahasan ' mengenai prediksi debit air yang layak didistribusi-iebil’ difokuskan
dadlam. penerapan -dengan ‘menggunakan metode Extrerne-Learning ~Machine
(ELM). Selain ity pada bab'ini terdapat pembahasan mengenai kajian pustaka vang
merupakanchasil dari-penelitian-penelitiansebelumnya;yang tentunya berkaitan
dengan penelitian,yang.akan dikerjakan pada studikasus, ini.. Untuk-menyusun-dan
melaksanakan penelitian inijuga dibutuhkan dasar teori, seperti konsep dasar.dari
air dan manajemen kualitas air. Kemudian terkait metode yang digunakan dalam
perielitian, akan dijelaskan mengenai dasar teori dari Jaringan Syaraf Tiruan {JST),
terkhususnya "pada penjelasan ‘mengenai metode Extreme Learning Machine
([ELM)dan “proses normalisasi “data ‘pada ELM.  Penjelasan selanjutnya juga
membahas ‘mengenai‘teknik ‘dalam me‘r‘ﬂpmse‘: data training'dan data testing,
kermudian melakukan proses denormalisasicata; dan terakhir maiskukan evaluasi
terhadap metode ELM- dengan melaku.»‘an perhitungan dengan ‘metode Mean
Absolute Percentage Error (MAPE).
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2.1 Kajian Pustaka

E Pada kajian pustakes ini membahas:mengenai beberapa penelitian yang telah
b dilakukan sebelumnya dengan mengeiuark )\ hasil serta kesimpulan-yang dapat
= ; dijadikan penunjang untuk penelitian yang akan.dilakukan oleh penulis. Penjelasan
«© - singkat mengenai kajian pustaka dijelaskan pada Tabel 2.1.

% oc Tabel 2.1 Kaiian Pustaka
>0 - " T : TP T - |
No. | Penulis { Onjek (Masukan) Metade (Proses): | Hasit(Keluaran) |
= 1.. | (Dewi, =" “Hasil ' penjualan’ | Metode Extreme | Penelitian ini |
2018) domestik  'PT |'Learning menghasitkan ‘
Sémen < Gresik |"Machine (ELM) sistém dungan ‘
3l Januari= 2006- keluaran prediks
|d Agustus 2017 berupe data l
kS bl . ‘ penjuaian. semen |
| Z - “Hasit'penjualan ‘
|8 D pada tahun 2018 |
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Rerdasarkan penjeiasan singkat mengenai kajian pustaka-di-atas; hasil yang
diperoleh pada penelitian pertama yang dilakukan, oleh . Dewi (2018). mengenai
prediksi_data _penjualan. semen_pada, tahun 2018 di tiga. perusahaan semen
Indonesia dengan masukan yaitu hasil penjualan domestik oleh ketiga perusahaan
pada Jjanuari 2006 - Agustus 2017. Penelitian ini membandingkan hasil ‘kerja
netode ' Extreme Learning “Machine  (ELM) “dengan metode Hoit = Winter's
Exponentiai- Smoothing, dengan hasil Kesimpulan yaitu metode Ext:‘eme Learning
Machinz (ELM} memilikinilai error yang lebih kecil sehinggaimetode ini lebih tepat
digunakan daiam penelitian prediksi jumiah penjualan semen:.
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Pada penelitiankedua yang dilakukan cleh Adyan Nur Alfiyatin, Wayan Firdau
Mahmudy, “Candra- Fajrii Ananda, dan “Yusuf Priyo ‘Anggodo ' (2018) mengenai
peramalan dajuinflas-dicindonesia dengan mzsukan yaltu data historis dengan
analisis deret. ‘waktu r -mewazkili. parameter | bulan |isebelumiya, “dua. bulan
sebelumnya.dan tiga bulan sebelumnya serta faktor eksternal, sepertizlHK (Indeks
Harga Konsumen), jumlah uangberedar, tingkat suku bunga, nilai kredit, nilai tukar
rupiah dan nilai asset..Penelitian ini membandingkan hasil kerja metode Extreme
Learning Machine (ELM) dengan metode Backpropagation dengan hasil pengujian
yaitu metode ELIVi menghasilkan nilai error sebesar 0,0202008, sedangkan metode
Backpropagation‘menghasilkan'nilai error yang-ieoih besar daripada metode ELM
yaitu ‘sebesar 1,16035821./ Berdasarkan- hal tersebut dapat disirmpuikan batiwa
metode ELMIsangat baik digunakan dalam kasus peramalan.-Selain itu-terdapat
kelebihan lain ELMveitu-dapat melakukan proses pernbelajaran (training) dengan
cepat.
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Pada' penelitian’ ketiga yang dilakukan-olen 'Nirzha' iViaulidya Ashar, Irnari
Cholissodin, dan Candra Dewi{2018) mengenai prediksi jumiah procu iplpayang
layak dengan ‘heberapa rmastikan seperii permintaan konsumen ‘daiam hentuk

diameter produk, ketehatan produk, danganjang produk, dan ko kw atawquontity
requestserta-modal yang berupa bobot, bahan baku utama,-Penelitian, ini
melakukan penguijiam .dengan menggunakan: 7. hidden , neuron,. 5 fitur, dan
persentase perbandingan 80% dan training 20% data testing yang menghasilkan
nilai error terkecil dengan rata-rata 0,00372 dengan menghasilkan selisih sekitar
1% dari data yang sebenarnya.

Pada penelitian keempat yang dilakukan oleh.Chi-man Vong, Weng-fai Ip, Pak-
kin"Wong, dan.Chi-chong Chiu (2014) mengenai prediksi kelas atau levei dari
particular matters (PM1o) derigan beberapa masukan seperti Air poliution data and
Meteorologicai data. particuiar-matters (PMio), sulfur dioxide (503)," nitrogen
dioxide ' (NO2), czone (03), atmospheric pressure (AtmP), temperature (TENP),
mean. relative-hurnidity {RH), wind speed (WS), rainfall (RF), ‘and sunshine ' hour.
Penelitian ini ‘membandingkan hasil Kerja metode Extreme:-Learning-Mochine
(ELM) dengan metede Support Vector Machine (S\VM) dengan hasit pengujian vaitu
metode-SVM-.menghasilkan tingkat akurasi-dalam memprediksi kasus, level 1,
tetapi pada prediksi kasus level 2 dan 3:-metode SVM hanya mampu menghasilkan
tingkat akurasi. sebesar 28%, sedangkan metode ELM mampu menghasilkan
tingkat akurasi di atas 53,2% pada prediksi kasus levei 2 dan 45,8% pada prediksi
kasus-ievel 3. Periu diketahui'bahwa daiam kasus pada sistermn ini, memprediksi
level kedua'dan ketigaiebin penting. Berdasarkan penelitiantersebut, disimpuikan
bahwa metode SYM kurang'tepat dalanvimienzngani masalah keseimbangan data
sehingga 'tidak bisa -memprediksi secaraakurzt padakasus leveir 2 vdan 3,
sedarigkan imetode: ELM. dapat menghasilkan tingkat rakurasi yang lebih tinggi
daripada SVM. (dengan atau tanpa strategi keseimbangan data). Oleh karena-itu,
dalam penelitian ini metode ELM lebih-unggul daripada metode SVM.

2.2 Air

Air \merupakan.. sumber kehidupan. yang keberadaannya sangat. mudah
ditemukan dan sangat berlimpah di permukaan bumi ini. Indonesia herada pada
posisi kelima teratas. di dunia yang menyatakan bahwa di Indonesia masih
terdapat cukup besar cadangan air yang dapat digunakan untuk keberlangsurngan
nidup: Berdasarkan hasif riset Pusat Penelitiah 'dan Pengembangan Sumber Daya
Air ' Kementerian ‘Pekarjaan’ Umum tahun 2009, dijelaskari-oleh-{Prihatin, 2015)
hahwa Indenesia masih-memiliki:cadangan air yang besar yaitu sebanyak 2:530
km3. Namun demikian, penyebaran sumber daya-air di Indonesia: masih kurang
merata;-salah satu-penyebabnya, yaitu pertumbuhan ipenduduk yang juga tidak
merata pada beberapa daerah tertentu, seperti di Pulau Jawa yang memiliki
penduduk sekitar 65% dari totai seluruh penduduk di Indonesia namun potensi air
yang dimiliki hanya 4,5%.

Secara. umum, .masyarakat. Indonesia. mempunyai. dua. pilihanuntuk: bisa
mendapatkan air bersih, yaitu dengan menggunakan,sumur atau berlangganan

(o]



£POSITORY.UBAC.ID |

IC

UNIVERSITAS

“’BRAWIJAYA

e
/

| REPOSITORY.UB.AC.DD |

UNIVERSITAS

<
<
=
<
o
o0

S
Ly

| REPOSITORY.UB.ACID |

BRAWIJAYA

UNIVERSITAS

&

pada PDAM (Perusahaan Daerah Air Minum) setempat. Berdasarkan jenisnya,
sumber air-yang-digunakan clen PDAM dalam- proses produksi terbagi atas 3
Mmacam, yaitu sumber air yang berasal dari' sungai, ‘berasal dari air surmur,-dan
berasal dari sumber mata air.

2.2.1 Debit Air

Debit merupakan.volume air yang mengalir dalam satuan waktu. tertentu
vang dinyatakan dalam satuan meter kubik perdetik (m?3/detik) atau liter per detik
(1/detik). Menurut (Sumani and Tadulako, 2018), memperoleh debit aliran sungai
dapat dilakukan dengan cara’mengukur kecepatan aliran ‘sungai dari sungai
terpilih dalam suatu Daeiah Aliran Sungal(DAS), dengan imelakukan perhitungan
yaitu 'mengalikan-kecepatan aliran sungal ' dengan luas penampang sungai dapat
diperoleh hasityaitu besanya debit air sungai yang diperoleh dari suatu DAS.

Terdapat 2 -macaim deébit yang dapat-diukur pada PDAM, yaitu-debit air
yang diproduksi dan aebit air yang didistribusi. Secara umum, definisi dari produksi
air adalah banyakrya airbersih yang dinasilkan oleh PDAM, sedangkan definisidari
distribusi air:adalah banyaknya air bersih yang tersalurkan ke masyarakat sekitar;
Setelah PDAM berhasil, memproduksi. -air;. maka | langkah- selanjutnya  vang
dilakukan. . sebelum rdidistribusi. adalah. pengecekan . kualitas. air: - Air. yang
sebelumnya. telah diproduksi. tidak langsung didistribusikan. ke masyarakat,
meilainkan dilakukan terlebih dahulu pengecekan kualitas airnya, kemudian diolah
sehingga menjadi air bersin yang layak didistribusikan kepada masyarakat.

2.2.2 Manajemen Kualitas Air

Dalam “rmemproduksi -air-bersih,- PDAM-melakukan ' proses ‘pengecekan
kualitas airtterlebih dahulu'untuk memastikanapakahair tersebut benar layak
didistribusi -yang kernudian zkan dikonsumsi oleh rmasyarskat: sekitar:  Dalam
proses pengecekankualitas airdilakukan dengan 2 tahap, yangpertamamengecek
kulitas pada.air baku dan yang keuda mengecek kualitas pada-air bersih..Air yang
baru saja diproduksi disebut dengan air. baku, sedangkan hasil dari pengolahan air
baku disebut dengan air bersih. Air bersih ini yang kemudian layak dikonsumsi oleh
masyarakat karena status kelayakan kualitasnya sudah teruji.

Pengujian kualitas air pertama-tama dilakukan pada air baku, yaitu dengan
mengukur tingkat kekeruhan, pH, dan.alkalinitas. Setelah itu, air baku-akan diolah
menjadi air bersih dengan melakukan penjaringan dan menambahkan zat-yang
dapat membuat kualitas air' menjadi baik. Setelah didapatkan air bersin, masin
periulagi diujikelayakannya dengan mengukur tingkat kekeruhan, pH,; kior'bebas,
dan alkalinitas. Setelah proses pengujian kelayakan air'bersih; ditakukan' kembali
pengecekan-agar dapat ‘menentukan apzkah parameter tiapzir bersin tersebut
sudah /sesuai<dengan:standar vang ditetapkan oleh pemerintah atau belum:
Pengecekan.dilakukan dengan mencocokkan. data hasil uii. kelayakan-air bersih
dengan_peraturan_ persyaratan kualitas. air..yang telah, dibuat_oleh Menteri
Kesehatan Republik.. Indonesia. Dalam peraturan, tersebut terdapat . jenis
parameter kualitas air, satuan parameter, dan- juga kadar maksimum ‘yang
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diperbolehikan” untukair ‘tersebut dapat dikonsumsi oleh rmasyarakat. ‘Kétika
seluruh proses'teiah selesai dan parameter-kuaiitas air terpenuhi, maka debit air
yang tersisa’ sudah dikatakan tayak untulc didistribusi’yang kemudian ' akan

dikonsumsioleh masyarakat.
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2.3 Jaringan Syaraf Tiruan

Szlah isatuirepiesentasi yeng dapaidigunakan dalam meilakukam prediksi
atau peramalan ialah: dengan menggunakan representasi dari jaringan: syaraf
tiruan. Jaringan syaraf merupakan suatu representasi yang dibuat oleh-manusia
untuk melakukan proses pembelajaran.pada otak manusia. Jaringan syaraf tiruan
ini ‘kemudian diharapkan mampu menyelesaikan sejumlah proses perhitungan
selama melakukan proses {pembelajaran  yang diterapkan  menggunakan
implementasi dari prograrm komputer. Menurut(Sel,"1940), dari'awai ditemukan
hingga 'sekarang, -jaringan syaraf tiruen- telah 'mengalami’ beberapa’ tahap
perkembangan yang dimulai dari tahun 2940=an_ Dalam striktur penyusanannya,
jeringar svaraf terdiri-dari beberapa neuron: yang kemudian-neuron-neuron; ity
akan mentransformasikan informasi menuju-ke-neuron-neuron yang lain. Dalam
konsep - . jaringan. :syaraf,..  hubungan. . antara . neuron-neuren. . . yang
mentransformasikan informasi kemudian_diterima oleh neuron-neuron yang lain
disebut dengan. istilah bobot. Struktur neuron. jaringan syaraf.ditunjukkan.pada
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Gambar 2.1 Struktur Neuron Jjaringan Syaraf

Sumber: (Sel, 1940)

2
9

Penjelasan cmengenai-gambar-di atas yaitu terdapat-informasi-(disebut
dengan:input)yang berasal darineuron-neuron yang kemudian dikirim ke neuron
lain dengan bobot awal tertentu. Setelah itu, input mengalami proses.pada suatu
fungsi perambatan dengan menjumlahkan seluruh nilai bobot yang telah masuk.
Kernudian hasil dari penjumlahan tadi akan dibandingkan dengan niiai threshold
tertentu menggunakan fungsi aktivasi dari-setiap neuron. Teraapat dua kondisi
yang mernungkinkan setelah dilakukannya fungsi aktivasi yang dikemukakan cleh
(Sel, 1940), yaitu jika nilai inputnya melewatinilai'ambang tertentu, maka neuron
tersebut akar: diaktifkan; dan sebaliknya (jika nilai_inputhya | kurang dari milai
ambang, maka neuron; tersebut tidak akan diaktifkan]
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2.3.1 Arsitektur Jaringan

Pada_jaringan-svaraf tiruan, :terdapat. kumpulan. lapisan yang disebut
dengan neuron. Jalur penyebaran informasi pada jaringan syaraf tiruan dimulai
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| & dari lapisaninput y‘ gakan beraknir padalapisan output, namun sebelumnyajuga
melewati suatu lapisan tersembunyi yang disebut dengan hidden fayer (Sel, 1940},

Fungsi dari h!ud.:n layer /yaitu “membantii “jaringan agar dapat: lebih 'banyak
mengenali pota inputan dibandingkan-ketika (terdapat jeringan: namun tidak
memiliki hidden layer{Maonika et-al., 2019). Salah-satu arsitektur yarg digunakan
dalam proses penyelesaian masalah pada studi kasus penelitian; ini yaitu. jaringan
syaraf tiruan dengan banyak lapisan atau disebut dengan multilayer net. Arsitektur
jaringan syaraf tiruan multilayer net dapat dilihat pada Gambar.2.2.
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Gambar 2.2 Arsitekiur IST Multilayer Néi

Sumber: (Riandriet’al., 2018)

Arsitektur jaringan ini-disebut memiliki banyak iz pisan karena memiliki 1
atau lebih 'ap:sa.. tersembunyi {(hidden  layer) yang pesisinya berada di.antara
lapisan masukan dan-lapisan. keluaran;sepertiyang terlihat pada Gambar 2.2 di
atas. Menurut (Sel, 1940), arsitektur jenis ini- memiliki perbedaan dibandingkan
dengan arsitektur jaringan dengan lapisan'tunggal, yaitu jaringan multilayer netini
dapat menyelesaikan “masalah’ yang "sulit- "dengan menggunakan teknik
pembelajaran yang “juga " iebin” rumit, -namun’ terbukti-lebil' “sukses " untuk
menyeleszaikarn permasalahan-pada beberapacontohkasus
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2.3.2 Fungsi Aktivasi

Penerapan fungsiaktivasi pada penelitian ini digunakan uhtuk menentukan
hasil keluaran- gada Hapisan output nesuron. Dalam penerapan.jaringan, syaraf
tiruan pada. penelitian, ini menggunakan. salah. satu ienis. fungsi. aktivasi-.vang
popular digunakan, yaitu fungsi sigmeid biner. Fungsi sigmoid.biner.ini memiiiki
ciri- fungsi aktivasi yang baik karena. telah memenuhi banyak kriteria, “yaitu
terdiferensial dengan mudah, kontinyu, dan merupakan fungsi yang tidak turun.
Fungsi'sigmoid biner-ini-rermiliki range 0 hingga '1.-Persamaan 2.1 rerupaxan
persamaan fungsisigmoid biner yang digunakan (5iang, 2005).

FO) = (2.1)

| REPOSITORY.UB.ACID |

BRAWIJAYA

UNIVERSITAS




£POSITORY.UBAC.ID |

2.4 NMietode Extreme Learning Machine (ELM)

IC

Metode Extreme.Leorning Machine (ELM). merupakan salah satu metode
pelatihan dari konsep representasi !aringan Syaraf Tiruan (JST). Metode ELM
merupakan JST feedforward yang memiliki single” hidden layer atau yang biasa
disebut dengan Single Hidden Layer Feedforward Neural Networks (SLFNs) (Sun ‘et
al.,.2008). Metode ELM dibuatdengan tujuan mengatasi masalan yang disebabkan
oleh jaringan syaraf tiruan feedforward terkhususnya dalam ‘bidang learning
speed. Salah!satu ‘pengarun dari proses ledrning speed adalan terkdgit inputan
bobot dan bias. Pada metode Conventional-gradient based {earning. olgorithm;
seperti backpropagration (BP), dan Lavenberg Marquadt (LM)-sebagai variannya;
semuametode JST tersebut ditentukan secara:manual. Sedangkan pada metode
ELM  parameter. input bobot dan bias dipilih _secara acak, sehingga dapat
disimpulkan bahwa metode LM mempunyai learning speed yang baik dan dapat
memberikan performa yang baik (Huang, Zhu and Siew, 2006).
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Dalam _penerapan algoritma ELM pertama-tama.akan melakukan proses
pelatihan yang diakhiri dengan melakukan prediksi.. Data yang digunakan pada
preses pelatihan merupakan data yang bisa menggambarkan masalah dengan
spesifik, yaitu Kumpulan-data yang terdiri-aari hasil aktual dan faktor-faktor yang
mempengaruhi'suatu masalah Selama proses pelatinan ELM berlangsung, (Ding
et al., 2015) menyebutkan bahwa I<unoulon data tersebut melalui’ beberapa
iterasi gunamenyelesaikan proses pen jarah. Kemudian, dengan diperolehnyz
kumpulan data yang sudah dilatih menggu: al(a'x algeritma-ELM- akan: mampu
untuk memprediksi. dengan menggun ak~ n inputan dan kumpulan data lain yang
strukturnya mirip dengan faktor-fakter yang berkaitan pada masalah yang akan
diselesaikan.

| REPOSITORY.UB.AC.DD |
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Normalisasi~ aata merupakan' salak “satu ‘proses’ yang ‘terdapat ‘dalarn
konsep 'Data’ Mining.-Normalisasi data‘dilakukan jika' memiliki'range ' yang jauh
antara nilai-atribut pada kumpulan sebuah data ' (dataset). Datasei yang telah
dinormalisasi akan: menghasitkan output yang kecil sesuzi dengan skala vang
diinginkan. Menurut [{Jain .and. Bhandzare, 2014), terdapat banyak metode van
dapat : digunakan .. dalam . melakukan. normalisasi data, . seperti . .min-max
normalization, z-score-normalization, dan normalization by decimal scaling.

2
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2.4.1.1 Min Max Norimalization
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Salah satu metode. yang bisa digunakan, untuk melakukan proses
normalisasi data adaiah Min Max Normalization. Metode Min-Max _merupakan
sebuah’ teknik' normalisasi ‘data yang sederhana dengan meiakukan proses
transformasi linier-terhadap ‘data yang sebenarnya. Hasil-dari proses ‘Min-Max
Normalization-mengeiuarkan perbancingan nilai, yaitu nilai sebelum dan sesudah
dilakukannyar proses normalisasi: data vang-menyebabkan keseimbangan data
karena menghasilkan cutput dengan skalanilai yang keci!, yvaitu pada penelitianini
menghasilkan range nilai mulai dari G hingga 1. Proses perhitungan normalisasi
data dengan menggunakan metode Min-Max. dengan_range (0,1) tertera. pada
Persamaan 2.2 (lain and Bhandare, 2014).
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, d-min(p)
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e}

Keterangan pada persamaan:

d' = Hasil transformasi suatu nilaiyang telah.dinormalisasi
d = Nilai-dataakiual yang akan dinormalisasi

min(p) = Nilai terkecil pada data fitur p

| REPOSITORY.UB.AC.DD |

max(p) = Nilai terbesar pada data fitur.p
2.4.2 Proses Training

Pada peneiitian yang dikemukakan oleh (Cholissodin and Riyandan, 2018)
menjelaskan 'langkah-langkah proses' training ‘dalam-penerapan-algoritrie ELM
seperti di bawah iini.

Langkah '1:

Menertukan'nilai' bobot masukan (W) dan bias'masukan (b) dengan  ukutan
matriks b yaitu [1°Xj |. Pada lengkah pertama'ini ‘peneliti menggunakan nilai
bobot dan bias masukan secara acak-dengan range nilai 0 sampai 1.-Menurut
(Julpan, Nababanand Zarlis, 2015), penentuan range nilai'yeng diguhakan dalam
hal inimerupakan-niiai -objek vang akan-diteliti;.sehingga. nilzi-masukan, harus
disesuaikan dengan. fungsi aktivasi yang akan.digunakan agar hasil yang diperoleh
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]8 di akhir dapat disesuaikan dengan skala nilai fungsi aktivasi yang digunakan.

| <

|5

& Langkah 2:

‘% Melakukan “perhitungan-matriks ‘output hidden-layer menggurniakar Persamaai
2] 2.3,

Hi=1/ Fexp(=X W T+ b)) (2.3)

Keterangan pada‘persamaan:
H = Hasil perhitungan matriks outout hidden layer

exp = Nilai eksponengsial

=

= Data training
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W1 =Nilai bobot yang ditranspose

b Nilai bias

l

Langkah 3:

2 e Melakukan “perhitungan- matriks' Moore ‘Penrose Pseudo-inverse-menggunaxan
= Persamaan2.4.
e
¥ crxT 1 -1 T [~
i o HY=(HT.Hy " H' (2.4
= |
= Keterangan pada persamaan:
S0
H = Hasil perhitungan-matriks Moore Renrose Pseudo-inverse
AT = Matriks H yang ditranspose
H' = Matriks H output hidden layer
A'Q‘
13 Langkah 4:
8 Menghituing: matriks output weight berdasarkan perhitungan sebelumnya; yaitt
| = ) . "
| & perhitungan: rmatriks - Moore: Penrose - Pseudo-Inverse | dengzn: “menggunakan
= . , . \
| 8 Persamaan 2:5.vang dikemukakan oleh (Ding-et al:; 2015).
| a
:“; ) Y I o T
L BN EHSIT 2\5)

Keterangan pada‘persamaan:
B” = Hasil matriks output weight
Ht = Hasil matriks Moore Penrose Psetdo-Inverse

T = Nilai target

2.4.3 Proses Testing
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Setelah dilakukan proses training, selzniutnya-dilakukan oroses testing
vang bertujuan untuk-mengevaluasi kinerja-dari-metode: ELM dengan:melakukan
perbandingan pada data dari hasil preses training sebelumnya. (Chelissodin and
Riyandan, 2018) mengemukakan langkah-langkah dari proses testing ‘pada
metode ELM sebagai berikut.

2
Eg!

Langkah 1:
Inisialisasi input weight (W) dan bias (b) yang sebelumnya telah didapatkan dari
proses.training.

| REPOSITORY.UB.ACID |

Langkah 2.
Me'akukan “perhitungan-matriks-outpti hidden-layer pada data testing dengan
mengglnakanPersanmaan 2.6.

Z H=1/(1+exp(—Xeost: WT + b)) (2.6)
e Keterangan pada persamaan:
té‘ ; H = Hasil perhitungan matriks outout -hidden layer
< < exp’ . =Nitaieksporensial
=
S el
(55)
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sl Kiest ~ = Datatesting
WT = Nilai bobot yang ditranspose
b = Nilai bias

Langkah 3:
Menghitung nilai hasil prediksi dari target menggunakan Persamaan 2.7.

T=H.A5 (2.7)

BRAWIJAYA
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Keterangan pada persamaan:
T ='Nitai keluaran yang merupakan hasil prediksi-dari nilai target
Hasil matriks output hidden layer pada proses testing

H =
B=Nilai matriks output-weight yang telah diperoleh dari proses training

Langkah 4:
Menghitung -ilai- evaluasi - untuk “mengetahui | tingkat - kesalahan . ketika
memprediksi suatu target,

REPOSITORY,UB.AC.ID |

2.4.4 Proses Dencrimalisasi

Setelah . seluruh tahap telah ' dilakukan,  selanjutnya ..melakukan
pembangkitan nilai yang telah dinormalisasi menjadi nilai asii yang disebut dengan
proses denorrialisasi. Untuk perhitungan proses denormialisasi ‘dapat ailakuikan
dengan Persamiaah 2.8.

d = d"(max — min) + min (2:8)

Keterangan pada persamaan:
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d’1='hasil prediksisebelum didencrmalisasi

—~
7%
[oR

= nilai asli-setelah dilakukan-proses denermalisasi
min = nilai terkecil pada data fitur P

max = nilai terbesar pada data firur P

2.4.5 Mean Absoiute Percantage Error (MAPE)

| REPOSITORY.UB.ACID |

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) merupakan salah satu metode
yang dilakukan untuk rmelakukan evaluasi pada -algoritma ELM, yaitu dengan
mengevaluasi hasilakhirdari prediksi denganmengukur akurasi. Untuk melakukan
perhitungan’ MAPE dapat ' menhggunakan Persamaan-2.9(Nugrcho and' PUrgon,

2015).

MAPE = =31 X%Qixloo (2.9)

=1
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Keterangan pada‘persamaan:

|

n ='Banyaknya data
i-=11,2,.,1] L merupakan keseluruhar jumlah cata
v;'='Nilai aktual

v, = Nilai hasil prediksi
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BAB 3 METODOLOGI

IC

Pada bab ini berisi tentang tahapan-tahapan dalam penerapan metode
yang dilakukan oleh penulis selama penelitian mulai dari awal hingga akhir dalam
memprediksi' jumlahdebit -air yang layak “didistribusi ‘menggunakan metode
Extreme Learning Viachine (ELM). Adapun-tahapan-tahapan pada Bab Metodoiogi
akan dijelaskan dibawah'ini.

UNIVERSITAS

3.1 Tipe Penelitian

*BRAWIJAYA

Pada studi kasuskali'ini peneliti menerapkan tipe penelitian yang bersifa
non-implementatif- analitik, ~yaitu penalitian ©yang "dilakukan ~dengan’' cara
menganalisis; hubungan antar elemen ~dalamobiek yang: akan diteliti: Dalam
penelitian ini;~akan menganalisis hubungan-antar, elemen, meliputi: data debit
distribusi: air dengan jenis data single variable/time series yang hanya memiliki 1
objek data dan dibandingkan dengan jenis data multivariate yang memiliki
beberapa fitur yang_dijadikan’ parameter dalam menghasilkan debit air ‘yang
didistrousi.

%

r
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
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3.2 Objek Penelitian

Objek “yang dijadikan- sebagai ‘penelitian ‘ini merupakan data dari
Laboratorium PDAM Kabupaten ‘Gowa Viakassar. Data tersebut merupakan data
bulanan selama 3 tahunyang dimulai daritahun'2016-2013. Dalam data' bulanan

V) : f : . . e . )
< — tersebut terdapat data debit produksi air, data hasil pengukuran dariipengecekan
A ; kualitaskelayakar air bersih, dan date-debit air'vang layak didistribusi.
o
4
S 3.3 Peralatan Pendukung
>0 - " \
Spesifikasiiperalatan pendukung dfu:m perahgkat keras; yang digunakan
L oleh penulis-dalam-melaksanakan penelitian ini sebagai-berikut:
1.V Processor:Intet® Core™i5:6200U CPU @:2.30Ghz.2.40 Ghz
2. Instalied RAM: 4.00 GB
3. System tvpe: 64-bit operating system, x64-based processor

4 Monitor

| REPOSITORY.UB.ACID |

Keyboard

(&3}

Spesifikasi peralatan- pendukung daiam perangkat iunak yang digunakan
oleh penulis'dalam melaksanakan penelitian-ini-sebagai berikut:
1

Spesification Windows: Windows 10 Home Single Language

N

Spyder sebagai-lniegrated Develoument Environment

30/ Python:3.6.45ebagai Bahasa Pemrograman

N

Numpy dan Panaas sebagai Library yang digunakan
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3.4 Lokasi Penelitian

l

Penelitian prediksi distribusi air yang layak. didistribusi.ini.dilaksanakan di
PDAM  Kabupaten Gowa Makassar dan_ Fakultas llmu Komputer. Universitas
Brawijaya, Malang, Jawa Timur:

3.5 Teknilk PengumpulanData

Pengumpulan data yang dilakukan yaitu melakukan riset ke Laboratorium
PDAM™ Kabupaten Gowa Makassar. Data yang dikumpuikan merupakan- data
bulanan selama 3 tahun-terakhirmulai‘dari-tahun 2016-2018,yang rneliputi data
debit produksivair, data hasil pengukuran dari pengecekankualitas kelayaken' air
barsih, 'dan- data: ‘debit air yang layak didistribusl. Data terkait pargukura
kelayakan air bersih terdiri dari tingkat kekerutian, pH, klor-bebas, danralkalinitas
pada air keruh-dan-airbersih. Dengan demikian, data yang diperoleh sebanyak 36
data.
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BAB 4 PERANCANGAN

IC

Pada bab ini berisi tentang tahapan-tahapan dalam pengembangan sistem
untuk memprediksi debit air yang layak didistribusi menggunakan multivariate
dan single variable dengan rmetode ELM. Tahapan dalam pengembangan sistem
yang dilakukan’ aiijelaskan‘pada’poin selanjutriya.

4.1 Diagram Alir Sistem Prediksi- menggunakan Metede ELM
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<L T DOS
2 = ' Denormalisasi
= ; ' data prediksi
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Gambar 4.1 Diagram Alir-Sistem Prediksi menggunakan vietode ELM

Pada diagramalir di_atas dijelaskan-mengenai prediksi metode ELM.
Adapun langkah-langkah berdasarkan Gambar 4.1 sebagai berikut:

a.. Langkah pertama-pada penerapain metode ELM yaitu memasukkan. dataset,
yang dibagi meniadi data latih dan data uji. Dalam penggunaan multivariate
akan.dimasukkan seluruh fitur yang ada pada dataset, yaitu.debit produksi air,
kekeruhan air baku, pH air baku, alkalinitas air-baku, kekeruhan air bersin, pH
air bersih, klor-bebas air bersih, dan-atkalinitas air bersih. Untuk atribut debit

istribusi gircijadikan’sebagai target y* g akan dipredikst.

b./Langkah Kedta mastik' ke tahap inisizlisasi'bobot /hput dan bias secara acak,

namuncsebelumnya-ditentukan Ju("lah input neuron, k) dan jumiah hidden

neuronj), vang selanjutnya membentuk-matriks bebot-input [Wjx k].

Langkah ketiga dilakukan normalisasi data pada tiap fitur dikarenakan rentang

dari tiap_ nilai pada fitur yang tidak sama. Proses normalisasi_dilakukan

menggunakan metode Min-Max Normalization dengan rentang 0 sampai

dengan 1.

d. ' Langkah Keempat dilakukan proses  training, yang meliputi perhitungan

inisialisasi o"z'put hidden-layer, furigsiaktivasi cutput-hidden-layer, ‘matriks
Mocore Péenrose Pseudo-Inverse, dan nilaicoutput weight

e/Langkah k":ll"’ a dilakukan proses: testing [ data, vangmeliputi gerhitungan

matriksinisialisasioutput-hidden layer, fungsi aktivasi outout hidden layer, dan
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melakukan perhitungan prediksi dengan menggunakan nilai output weight
yang sebelumnya-telah didapatkan dari-proses training cata.

f."/Setelah mencdapatkan hasil prediksi, larigkah keenaim yang dilakukan' yaitti
denormziiszsi data prediksi:

g~ Langkah terakhir, yaitu manghitung-nilai-error dengan-merigguriakan MAPE.
Representasi- dari: nilai error. yang didapatkan digunakan untuk mengukur
tingkat kesalahan-dari perbandingan data prediksi.dengan data aktual,

l

4.1.1 Diagram Aliv Inisialisasi Bobot input dan Bias

] Inisialisasi Bobot 7 w
' Input dan Bias Mulai
& 4
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l

o b L

v

Wix]ly] = randem:dari 0
sampai.dengan 1
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Gambar 4.2 Diagram Aiir.Inisialisasi Babot Input dan Bias

Pada’diagram alirdi'atas dijelaskan'mengenai-alur.dalam inisialisasi’bobot
input dan biaspada metode ELM. Adapun langkat-langkahinisizlisasi bobot input
dan bias berdasarkan Gambhar4:2: sebagai-herikut;

| REPOSITORY.UB.ACID |

a. /Langkah' ‘percama’ “dalam’ “meneritukan ' 'bobot' input ~cah bias' 'adzlah

menentukanjumiahinput, Aeurcn k) danCjumlaht hidden neuron-(j). \yvang

selanjutnya membentuk matriks bobotinout [Wj k).

Langkah kedua-dengan membentuk-matriks berdasarkan-input-neuren:(k)-dan

jumlah hidden neuron (j) yang menghasilkan matriks:bobot;inout-fWi x k]

c. Langkah ketiga melakukan perulangan untuk x=0 sampai.dengan j-1 untuk
membuat baris (j) pada matriks bobot input, kemudian melakukan perulangan
y=0 samipai dengan k-1 untuk membuat koiom’(k) pada matriks bobot input.
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d. Langkan keempat ditakukan inisialisasi nilai random pada-peruiangan x dan 'y
mulai‘dari-0'sarmpaidengan T untuk-membentuk matriks bobot input {Wjx /K]
yang kemudian disimpan:dalam matiiks Wx]y].

e/ Berdasarkarn jumiahhidden neuron (k), maka terbentuklahnilzibias vaitu bk},
kemudianlangkah kelima lakukan-inisialisasi nilai random:-pada perulangan x

l

<L
S
o
f_f E mulai dari 0;sampai dengan 1, yang kemudian disimoan dalam matriks b[x].
%)
e e 4.1.2 Diagram Alir Normalisasi Data
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Gambar 4.3 Diagram Alir Normalisasi Data

Pada’ diagram  alir di-atas dijelaskan mengenai’ alur "dalam proses
normaiisasi-data-menggunakan :VMin-Max Normalization. AdapundahgKkan-langkah
yang dilakukarrberdasarkan!Gambar 4.3 sebagai berikut:

1.” Langkah pertama dengan memasukkan dataset yang terdiri dari parametet X
sebagaifiturinputan yaitu X1 hingga X8 dan-pararmeter1 sebagaitarget yang
akan'diprediksi

Langkah | “kKedua > dengan ' melakukar “perulangan '/ q=0 ' sampzi-dengan

jumiahXolorn=1, kemudian dilakukanrinisialisasi array untuk genentuan nilai

maksimal.dan minimal di-awal menjadi-Max = X[i][0] dan-Min = X{i]{0].

3. .Langkah  ketiga dengan melakukan . j.=:0.sampai. dengan jumlahData-1,
kemudian dilakukan seleksi kondisi ketika nilai'Max lebih kecil dari nilai X[i][jl
maka nilai X[i][j] menjadi nilai Maksimal yang oaru. Jika nilai Max tidak lebih
kecil dari nilai X]i][j] maka, masuk pada seleksi kondisi"yang kedua, -yaitu
seieksi ‘kondisi-ketika 'nilai ‘Min lebih-besar-dari wilai"X{il{j] maka rilai X[il{j]
menjadi nHairMinimal yang karu.

4;"/Setelah-mendapatkan nilai.Maksimal dan Minimal pada tiap kolom; langkah
keempat vang-ditakukan dengan membuat perulangam i= 0:sampai dengan
jumlahKelom-1. dan perulangan j =.0.sampai dengan jumlahData 1, kemudian
lakukan. nerhitungan normalisasi-data.dengan . menggunakan. rumus seperti
pada Persamaan 2.1

N
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4.1.3 Diagram Alir Proses Training Data
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Gambar 4.4 Diagram Alir Proses Training Data
Pada diagram alir di atas dijelaskan mengenai alur daiam proses training
data. Adapun fangkah-langkah ‘dalam proses tiaining data-berdasarkan Gambar
4.4 sebagai'berikut:
1. Langkah pertama yaitu memasukkan ‘data latih yang teiah dinormalisasi
sepbanyak 60% dari-total dataset, yang meliputi’ inputan fitur produksi’ air
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sebagai X1, Kekeruhan air baku sebagai X2, pHairbaku sebagai X3, aikalinitas
air paku sebagai X4, kekeruhan air bersih sebagai X5, pH air bersih sebagai X6,
kloFbehas airbersih sebagai X7, dan alkalinitas air bercin sebagai X8:
Langkah kedug dengan ‘melakukan perhitungan rmatriks 'inisialiasioutput
hidden layer (Hii) yang nantinya digunakanidalam perhitunganmatriks output
hidden layer.

3. lLangkah ketiga dengan melakukan perhitungan: matriks ouput hidden laver
dengan menggunakan fungsi aktivasi H(x), kemudian keluaran matriks akan
digunakan dalam proses perhitungan output weight.

Langkan keempat-dengan rnelakukan pernitungan output wéeight-yang daiarm
prosesnya-dilakukar pernitungan Matriks H*(Moere Penrose Pseudo-inverse)
yang'hasilakhirnya'berupa matriks output weight yang akan digunzkan dalam
proses testing data.
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4.1.3.1 Diagram Alir Perhitungan Matriks Output Hidden Layer
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Gambar 4.5 Diagram Alir Perhitungan Matriks Inisialisasi Output Hidden Layer
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Pada. diagram 2alir. di atas dijelaskan-mengenai, alur- dzlam perhitungan
matriks.inisialisasi output hidden layer. Adapun langkah-langkah dalam.proses
perhitungan pada Gambar 4.5 sebagai berikut:

REPOSITORY,UB.AC.ID |

arLangkah rcpertama -~ dilakukan penginputan data., training. yang. telah
dinormalisasi, weight transpose, dan bias.

b. Langkah kedua dilakukan perulangan. i = 0 sampai.dengan. X.length-1, yaitu

perulangan pada panjang data (X). Setelah itu dilakukan. perulangan.j = 0

sampai dengan b.length-1, yaitu peruiangan-pada niiai bias. Nilai matriks

output hidden fayer merupakan penjumlanan dari matriks X:WT dengan bias,

sehingga untukinisialisasi'awal dinotasikan 'dengan Hinifi]{j] =0.

Untuk menghasilkan nilsi-matriks Hiniclil[j] dilakukan peruiangan k =0 sampai

dengan W' .length-1, yanghasil matriksnya (WTkI[j])

d: - dikalikan dengan-matriks data yang telah dinormalisasi-(¢il[k]).

Setelah-mendapatkan, hasil dari poin-c, selanjutnya: dilakukan penjumlahan

dengan matriks b{j]l. Hingga akhirnya menghasilkan matriks.inisialisasi output

hidden layer (Hinit),
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4.1:3.2 Diagram Alir Perhitungan Matriks Output Hidden Layer dengan Fungsi
Aktivasi Hix)
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Gambar 4.6:Diagram Alir Perhitungan Matriks OQutput Hidden Layer
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Pada’ 'diagram-alir'di dtas dijeiaskan-mengenai alur dalam perhitungan
matriks output: hiddellayer dengan fungsi aktivasi H(x). Adapundangkah-langkah
dalam proses perhitungan pada Gambar 4.6 sebagai berikut:

1.V Langkah ' pertama dilakukan  penginputan ' matriks 'inisialiasi ‘output hidden
layer (Bin:l1[1);: kemudian dilakukanperulangan il -0 “sampei 'dengan'/ H
Hinit:length-1 untuk panjang matriks Hinit, kemudiar dilakukan perulanganj =0
sampai-dengan Hiiillength-1 untuk isi-kolom dari;matriks Hins.
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2./ Setelah kondisi perulangan terpenuhi, dilakukan-perhitungan-output hidden
layer dengan-rumus-H = 1/{1+exp(-Hint))- Matriks-yang terbentuk merupakan
fungsi‘aktivasi dari matriks output hiddervlayer.
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4.1.3.3 Diagram Alir Perhitungan Output Weight
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Gambar 4.7-Diagram Alir Perhitungan Matriks Output Weight
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Pada.diagram alirdi atas dijelaskan-mengenai alur dalam perhitungan hasi!

nilai output weight.dengan menggunakan.inputan.nilai matriks H* dan nilai target
(T). Adapun langkah-langkah dalam prases perhitungan pada Gambar 4.7 sebagai

berikut:

1., Langkah -pertama; dilakukan- penginputan; matriks- Moore |Penrose. Pseudo-
Inverse (H*) dan nilai target (T).

2.  Langkah kedua dilakukan perulangan i =.0 sampai dengan nilai.H*-1 untuk
mendapat nilai baris pada matriks, ‘selanjutnya lakukan perulangan j = 0
sampai dengan nitai H* [{]-1 untuk mendapat nilai’kolom pada matriks.

3. Langkah ketiga-inisialisasi matriks untuk-output weight; yaitu c_weight[]'= 0.
Selanjutnya dilakukan/perulangan k'=0sampai'dengantnilaitarget+1.

4, /Setelah rkondisi “pernizngan tergenuii, dilakukan, cperhitungan dengan

mengalikan matriks(H1[i}) dengan-nilai-T (target[k]).-Kemudian, hasil -dari
perhitungan tersebut membentuk matriks output weight (o weight[]).
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4.1.4 Diagram Alir Proses Training Data
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Gambar 4.8 Diagram Alir Proses Testing Pata
Padda diggram alir 'dil atas dijelaskan mengenai glur-dalam proses testing
dzta. Adapun dangkah-langkah  dalam-proses-training data-berdasarkan; Gambar
4,8 sebagai berikut:

1./ Langkah pertama’yalitu’ memasukkan sisa data yang telurmn-digunzkan pada
proses training-dan memasukkan matriksouiput weight yangsebelumnya telah
didapatksin: dari: proses; training. Data yang! digunakan yaitu 40%:data telah
dinormalisasiyang selanjutnya disebut sebagai data uji, yang meliputiinputan
fitur .oroduksi air.sebagai X1, kekeruhan:air.baku sebagai X2, pH_ air. baku
sebagai X3, alkalinitas air baku sebagai X4, kekeruhan air bersih sebagai X5,
pH air bersih sebagai X6, kior bebas air bersih' sebagai X7, dan aikalinitas air
bersih sebagai X8.

2. Langkah'kedua dengan “melakukan perhitungan matriks ‘inisialiasi' output
hidden “layer- {Hinit) “yang nantinya-digunakan dalam:perhitungan matriks
output hidden fayer:

2. Langkah ketiga: dengan melakukan perhitungan! ratriks ouput hidden layer
dengan. menggunakan fungsi aktivasi - H(x), ' kemudian- keluaran.. matriks
digunakan dalam-proses.perhitungan hasil prediksi,

4, langkah keempat dengan melakukan perhitungan nilai error, namun
sebelumnya dilakukan denormalisasi terhadap data hasil prediksi. Nilai-error
yang dinasilkarn digunakan untuk melakukan perhitungan niiai MAPE.

<
<
S
<L
e
o0

UNIVERSITAS

2
Eg!

| REPOSITORY.UB.ACID |

4.1.4,1 Diagram-Alir Perhitungan Matriks Inisialisasi Output Hidden ioyer
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Gambar 4.9 Diagram Alir Perhitungan Viatriks inisiaiisasi Output Hidden Layer

<
S
o
|_<£ — pada Proses Testing Data
%E Pada diagram_ alir di atas dijelaskan mengenai alur dalam perhitungan
= o matriks inisialisasi output hidden layer pada proses testing data. Adapun langkah-
% o langkah aalam-prosesperhiturigan pada-Gambar4.9 sebagai berikut:
& a. Langkah pertama dilakukan penginputan’ data testing .yang .telah
- dinormalisasi, weight transpose, dan bias.
b. Langkah kedua dilakukanperulangan i=0sampaidengan Xtest.iength-1, yaitu
perulangan pada panjang data (Xtest). Setelahitu dilakukan perulangan j= 0
al sampai~dengan bilength-1, yaitu perulangan’ /pada nitzicbias: Nilai matriks
ig output thidden-layer- merupakan penjumiahan dari matriks Xtest:-W' dengan
‘§ bias; sehingga untukinisialisasi awal-dinatzsikan dengan Hinir test[ilj]l = 0.
'§ ¢.. Untuk menghasilkan nilai. matriks Hini: . testlil[j]: dilakukan: perulangan k =0
| é sampai dengan W'.length-1, yang hasil matriksnya (WT[k][i]). dikalikan dengan
ilz‘

matriks data yang telah dinormalisasi (Xtest[i][k]).

d.- Setelah mendapatkan hasii dari poin ¢, selanjutnya dilakukan penjumlahan
denganmatiiks b{j]. Hingga akhirnya menghasilkan rmatriks inisialisasi output
hidden‘iayer {-ini-test).
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4.1.4.2 Diagrain Alir Perhitungan Matriks Cutput Hidden Layer dengan Fungsi
Aktivasi H{x) pada Proses Testing
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Gambar 4.10 Diagram Alir Perhitungan Matriks Output Hidden Layer pada
Proses Testing Data
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Pada diagramalir di ‘atas dijelaskan-mengenai alur dalam ‘perhitungan
matriks output-hidden-layer padaprosestesting data dengan menggunakan fungsi
aktivasi H{x}).  Adapun-langksh-langkah dalam proses perhitungain pada! Gambar
4,10 sebagal berikut:

l

1. ' Langkah pertama dilakukan penginputan matriks 'inisialiasi -output nidden
layer dariproses testing (H.n;t testirigl]{l), kemudian dilakukan-perutangan i
0_samgai: dengan ~Hin test.length-1untuk  panjang mmatriks Hinit_ test;
kemudian- dilakukan perulangan - = 0 ,sampai dengan  Hjiic testfillength-1
untuk isi kolom dari- matriks Hinit_test,

2. Setelah kondisi perulangan terpenuhi, dilakukan perhitungan_output hidden
layer dengan rumus H._test = 1/(1+exp(-Hinit test)). Matriks yang terbentuk
merupakan fungsi aktivasi dari matriks output nidden layer,
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Gambar 4.11 Diagram Alir Ferhitunéan Hasil Prediksi
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Pada diagram alir di atas dijelaskan mengenai alur.dalam perhitungan hasil
prediksi dengan menggunakan nilai matriks output hidden layer pada proses
testing ‘dan ‘niiai” output “weight. Adapun iangkah-langkah ‘daiam proses
pernitungan pada Gambar 4.11 sebagai berikut:

1. Langkah pertama dilakukan penginputan matriks output hidden layer
(H_test[][]).dan output weight

Langkah~ kedua dilakukan perulangan-i-="0 sampal-dengan “nilai-H-_test-1 "untuk
mendapat nilal“haris ‘pada-atriks, selaniutnya lakukan perulangan j =0 sampai
denhganmilai Hotest]i]<1 untiik mendapat-nilai kelom pada matriks;

3. Langkah. ketiga. .inisialisasi. matriks runtuk. hasil .prediksi,. yaitu T._prediksi[l. =. 0

Selanjutnya dilakukan perulangan k =0 sampai dengan nilai o_weight-1,
4. 7 Setelah kondisi perulangan terpenuhi, dilakukan ‘pernitungan aengan mengaiikan

| REPOSITORY.UB.ACID |

N

Kemudiar,-hasil-dari perhitungan tersebut membentuk matriks dari hasil prediksi
(T iprediksif])
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4.1.4.4 Diagrain Alir Perhitungan Nilai MAPE
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Error[i] = abs(dataAktualli]-
dataPrediksilj])/dataAktual[i]
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Gamizar 4.22/Riagrarm Alir-Perhitungan Niiai MAPL
Pada diagrarn alir-diatas dijelaskan‘mengenai alur dalarm perhitungan nilai
MAPE. Adapun langkah-=langkah-dalam proses perhitungan pada Gambar 4.12
sebagai berikut:

a.  Langkah pertama’ dilakukan” penginputan nilai data’ aktuaidan’ data hasil
prediksi’ yang telah didenormalisasi. Setelsgh’ itu-dilakukan '‘peruiangan i=0
sampai-dengan dstaAktual-1 untuk mendapat nilai keselurihan dari data
aktual dan dilakikan perulangan | =0 sarmpai dengan-dataPrediksi-1 untuk
mendapat nilai-keseluruhan dari data-hasil:prediksi:

Langkah kedua dilakukan . perulangan untuk perhitungan nilai-error,: yaitu
dengan_ rumus nilai absoiut dari. pengurangan data aktual dengan  data
prediksi, kemudian hasilnya dibagi dengan nilai data aktual. Ketika kondisi
perulangan telah terpenuni, akan menghasilkan matriks' yang merupakan nilai
error.

Langkah ketiga dilakukan-perhitungan nilai MAPE dengan rumus-jurmlah-dari
keselurtuhan nilai errordikalikan dengan angka 100; kemudian hasiinya dibagi
dengan-jumiah-data testing: Hasil wang diperoleh rmerupakan nilei:dari MAPE;
yang merepresentasikan tingkat kesalahan:dari hasil prediksi dengan metode
yang dlgunakan.
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4.2 Perhitungan Manual Sistem Prediksi menggunakan Data
Multivariate dengan Vietode ELM
Perhitungan manual. merupakan proses yang dijalankan pada tahap setelah

pembuatan_diagram:-alir, Proses perhitungan manual. dilakukan bkerdasarkan
langkah-langkah. yang terdapat dalam ‘setiap diagram alir .dengan langsung
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1= melepresentasikan perhitungan menggunakan sample angka yang terdapat pada
dataset. ' Pada proses “perhitungan rnanual “dibutuhkan- ' gata “sample ' yang
< selanjutnyaakan dimarnualisasi untuk proses #raining dan testing data:
2 Tabel 4.1 Dataset Muiltivariate
4 e X1 [ x2 | - x3 | xa X5 x6 | x7 | x8 | 1 |
e ; | | | |
&’q 231.217 : 85,38 =| 6,86 I 52,0 | 35005667y 116,21 [47,46 1 701,357, 4
[T . | |
§o: 783.260 /97,71 | 6831 49,02 | 1337 16,47/ 10,12-|'44,01 ' €60.451 1
-m 806.496 9461 | 718 | 4944 |37 [7,01° [039 | 4502 | 681519
OV UTHVEISHTas DIaWiliaa Ve OPBIONY PIHNVeErsilas y IPreaAVWIiz2 Ve
& 870.287. 1809 |7 I 47,63 | 3,94 16,81 0,34.]44,19 /| 733.636 .|
| |
242618 i 33,26<| 6,73 i 54,83 | 3,690 16,64 /0,28 149,63 || 710,767 ;
s 820.895 9,65 | 6,59 | 51,38 | 2,62 667 |01 | 46,17 |690.780 |
.e | -
E: 854.348 | 16,73 | 6,59 | 43,39 |2,67 |659 [0,08 |37,67 |722.415 |
1S [ |
& 789.158 : 6,71 | 6,55 I 46,1, | 233,016,57. 11)0,15- 143,17 1} 663,192,
|5 ! |
k 891.202 /[ 7,537 | 6,65 (144,92 | 2,06/ 016,63/ 0,28 40,28 ' 749.229 1
- 838.792 | 14,85 | 6,67 | 41,52 2,82 |67  [024 |391 [704.996 |
IGIRTEWIRIL L wiDTEY ANV | TN 138 JIIIVE ¥ /
278.643 . 170,19 | 7,71 I 53,54 | 4,27 1638 0,35.1.49,16 | 736.393 |
| |
963.059 i 30,375 6,8 i 35,35 | 43300067 0,34°|31;8: | 807422 :

Tabel 4.1 merupakan beberapa contoh data multivariate yang selanjutnya
digunakan dalam proses training dan testing data. Data yang terdapat pada Tabel
4.1 akan dibagi untuk-data training yaitu data ke-1 sampai data ke-10, kernuaian
untuk-data“testing-yaitt menggunakan-data ke-11 sampai 'data ke-12. Adapun
keterangan fitur-fitur yang terdapat pada Tabel 4.1 dijelaskan di bawah ini:
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1. X1 merupakan atribut dari debit produksi air dengan satuan ukurm®.

2. X2 ‘'merupakan atribut ‘dari-kekeruhan air-baku dengan 'satuan ukur NTU
3] (Nepheiometric Turbidity Unit).
kS 31V X3 merupakan-atribut dari pH air baku.
'§ 41 X4 merupakan-atribut darialkalinitas-air baku-dengan satuan ukurpem (port
'§ per-million).
}é 5.. X5 merupakan. atribut dari kekeruhan air. bersih; dengan:satuan ukur NTU
=] (Nephelometric Turbidity Unit).

6. X6 merupakan atribut dari pH air bersih.

7.7 X7 merupakan atribut dari kior bebas air bersih dengan satuan ukur mg/L.

8. ' X8 merupakan-atribut dari alkalinitas zirbersin'dengan satuan ukur ppm (part

per miliion).
9 T.merupakan-target dari debit air yangiayak didistribusirdengan satuan gkur
m?.
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4.2.1 inisialisasi Bobot Input dan Bias

l

Dalam penerapan metode ELM dilakukan tahapan inisialisasi-bobot input
dan bias secara acak,.yaitu dengan rentang nilai ‘0 sampai dengan 1. Sebelum
melakukan inisialisasi bobot input dan bias, dilakukan penentuan jumiah Jinput
neuron (k) dan jumlah hidden neuron (j), yang selanjutnya riermbentuk ratriks
bobot-input; yaitu {Wj % K]. Pada kasus-ini-menggunakan 8 inpat-neuron sesuai
dengan’ atribut-atribui yang terdapat pada dataoset dan mengguriakan-2 hidden
neuron. Dalam penentuan jumlatvhidden -nevron akar digunakar dalaminisialisasi
bias yang akan-membentuk matriks bias,.yaitu bk].

BRAWIJAYA
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Inisialisasi-'nilal "beobot'input yang diperoleh._berdasarkan: jumiah' input
neuron ditunjukkan pada Tabel 4.2.

Tabel 4.2 Inisialisasi-Nilai' Bobotinput

- Matriks | 1 |2 |3 3 5 6 | 7. | 8 |
|2 Bobot | |
E input | |
; W ;
|2 ‘ -
|4 1 ’ -0,256 | 0,145 |-0,662 | 0,319 | 0,411 | -0,395 | 0,556 | -0,565
2 { 0,337 0,498 0,592 [ 0,612 -0,388 |-0,215- || 0,715 - -0,897

Inisialisasi nilai bias yang diperoleh berdasarkan jumiah hidden neuron

<
>
<
Y
é § ditunjukkan pada Tabel 4.3.
% P Tabel 4.3 Inisialisasi Nilai Bias
> . ,
S e Matriks | 21
' |
>3 Bias (b} | :
|
£ 1 20,1350
R N |
2 {0,286 |

4.2.2 Proses Normalisasi'Data

| REPOSITORY.UB.ACID |

Pada proses normalisasi- data dengan multivariate “dilakukan dengan
pencarian nilai’ minimal ‘dan ' maksimal teriebih-dahulu dari-setiap-fitur ‘yang-ada
pada ‘dataset. Proses-normalisasi pada-tahap ‘ini dilakukan berdasarkan 'koiom
yang sama atau berdasarkan-fitur yang sama. Hasil dari ‘pencarian nilail minimal
dzn/maksirnal pada-tiap fituriyang ade ditunjukkam pada Tabel4.4.

Tabel 4.4 Nilai Minimal dan Waksimal Data

X1 X2 | X4 X5 X6 X7 X8 T

(o)

| X3 |
Min 783,260 |.2/98... [ 6,55 | 10,64 |.1,60 - [ 6,47 ].0,08.1 8,33 . |660.451
| |
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Max 130223 97,71 "/',71 82,75

110 81,72 | 866.024

Setelah-mendapatkan. nilai. minimal dan. maksimal pada.tiap-fitur, lakukan
tahap ;_normalisasi ~.data . dengan -, menggunakan, perhitungan. Min-Max
Normalization seperti pada Persamaan 2.2. Berikut merupakan somple dalam
perhitungan proses normalisasi data:

831.217 — 783.260

X110 = 92
L1 = 1302.233 — 783.260 0,0
185,38 2,98
T e o e —_— "‘,87(’\

Hasil 'daricproses noirmalisasi data beberaga sampie /data ditunjukian pada
Tabel 4:5.

Tabel 4.5 Hasil Nermalisasi Data

Data | X1 | X2 X3 Xa_ | x5 X6 | X7 | x8 L
e | it |

1., [ 0092.]0870] 0267 | 0575 | 0113 | 0,370 I 0,127 1 0,526 | 0,199 ]
on2 0 1RBrhes28/50,532dn0t H i 0,038 : 0/483 cﬁ[

2.3 Proses Troining.Data

Pada: proses tiaining «data dalamiimplemientasi metede: ELM dilakukan
beberapa langkah;: yaitu perhitungan’ matriks -inisialisasi ~output- hidden  layer;
perhitungan, matriks output, hidden layer dengan fungsi aktivasi -dengan sigmojd
biner, perhitungan. matriks  Moore Penrose Pseudo-Inverse, dan perhitungan
output weight. Hasil dari proses training ini berupa matriks output weight, yang
selanjutnya digunakan pada proses testing data untuk menentukan hasil prediksi.
Dalam” ‘mengimplementasikan ' metode ELIVI ' dibutuhkan ~data“'yang “dijadikan
sebagai data latih'dan'data’ Uji. .Dalam tonteh perhitungan ‘manualini, digunakan
10 data'sebagai data iatih 'dan2/data sebzgai‘data uji. Representasi-daridata fatih
vang digunakan pada proses manualisasiini ditunjukkam padaTabel 4.6.

Tabel 4.6 Data Latih

Data | X1 | X2 | X3 X4 X5 X6 X7 X8 |
Latih ’ ’ 1
100092 0870 0,267 | 6,575 | 0,113.|.0,370.1.0,127 | 0,526 |
2 0 1 i 0;328 | B,532fi10t 015 |1.0;0391110/483 :
SO F A v il I S i WO i o
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l

Ry 0,168 0,823[0,388 0,513 | 0,140 | 0,030 70,255 0,485]
5 0,114 0,320‘ 0,155 | 0,613 | 0,125,| 0,315 | 0,196 0,5601

| | |

§[. 6 I 0,073 o,o7ol 0,034 | 0,565 10,0611 ]0,370:|1 0,020 o,sz-ﬂi
Qg 7 i 0,137 o,145i 0,034 | 0,454 0,064 | 0,222 0 0,396 1
e 8 | 0011 0039| "0 | 0492 | 0,044 | 0,185 | 0,069 | 0,471 ]
o JIV LJTNVETSILa. y DiadWlladVa | IRSUUSBITOLY / LITHVEISIlas DIiqaWwliicave
“>J§ 9 0,208. 0,048 | 0,086 | 0,475 .| 0,027 |.0,296.1.0,196. | 0,431 |
— [ ’ |
Sm 10 0,1071 0,125 ; 0;103 | 0,422, 10,073 | 104265|10:1571 110,415 J'

&

4,2.3.1 Perhitungan Manual Matriks nisialisasi. Qutput Hidden Layer

Pada rmanugliasasi untuk-menentukan matriks; inisialisasi output hidden
layer (Hinit), dibutuhkan masukan: berupa-data training yang telah dinormalisasi,
data bobot input yangtelah ditranspose, dan bias, Dalam menentukarnmatriks Hinit
ini_dilakukan perkalian terhadap data-training yang: telah _dinormalisasi dengan
data bobot input yang telah ditranspose, kemudian hasilnya dijumlahkan dengan
nilai bias yang sebelumnya -‘telah diinisialisasi.” Hasil dari proses iIni “akan
mehghasilkan matriks Hinit Yang selanjutnya digunakan dalam perhitungan rnatriks
output hidaen-iayer. ‘Hasil dari proses transpose-matriks bebot input-ditunjukkan
pada Tabel4.7:

REPOSITORY,UB.AC.ID |

Tabei 4.7 iviatriks Bobot input-Transpose

S
<
Y=
= ; Matriks W' 1 2
v
2 =
w < 1 -0,256 0/337
2 e
% o) 2 0, 1_4: 0,498 .
2 3 -0,662 -0,592
R [3(
4 0,319 0,612
5 0,411 -0,388
] T D WIENE 0,395 ST [UTY 9215
|U
E 7 0,556 0,715
2 & wiala -0:565 10,897
| O o
‘i.?_.‘ 3erikut  merupakan' perhitungan-manual-matriks Hini terhiadap beberapa

Saniple pada datalatin yang menggunakan Persamdan 2.3
Hiniriny = (0,092 X (=0,256)) + (0,870 X 0,145)
+(0,267 X (—0,662)) +.(0,575.x 0,319) +.(0,113 x 0,411)

1 - 7 ren e o =7 ik s s i o e 3 ey
40,370/ %(=0,395)) = (0,127°% 0,556) (0,526 X (~0;565)} < 0,135
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Hintecizy = 1(0,092 x (0,337)) 4 (0,870 % 0,498)
+(0,267 x (=0,592)) + (0,575 % 0,612) +.(0,113 X (—0,388))

l

> (0,370 x90;215) #0127 % 0;715) = (0,526 x(+=0,897) ]+ 0,286/ 0,599
n S. Jntuk hasil-pernitungan rnanuai-matriks Hini terhadap 'seluruh data latin
é g ditunjukkar-padaTabel 4.8.

(%)
e < Tabei 4.8 iMatriks Bobot Inisialisasi Output Hiaden Layer
> ]
= o Matriks 1 2
S0
Hinit
= 1 -0,081 0599
2 0,393 0,123
— IR R 3 -0,378 7297 ]
|2 2 1¥p=
2 a | 0205 0,665
{2
|8 5 0,035 0424
| 3
8 6 -0,115 0,281
o 7 T o041 0330 .
8 0,011 0,260
o -0,056 0,426
10 0,091 [V 0,388

4.2,3.2 Perhitungan Manual Matriks Output Hidden Layer

<
<
S
<L
e
o0

UNIVERSITAS

Pada manualiasasi untuk menentukan matriks output hidden layer H(x),
dibutunhkan'masukan  dari ‘matriks " inisialisasi - output " hidden ~layer. ‘Dalam
menentukan 'matriks ‘output hidden layer-dilakukan menggunakan-fungsi aktivasi
sigmoid biner.-Rasil dari' proses ini mehghasilkan 'matriks ‘H(x) yang selanjuthya
digunakan pada perhitungan matriks Meare Penrose Pseudo-inverse.

2
Eg!

Berikut’ merupakan’perhitungan-manual-matriks 'H{x) terhadap beberapa

[a]
!3 Sample pada data latih yang menggunakan Persamaan 2.3:
E !
|0 ‘ — — 9
|2 H{x) T ———=0,479
|8 SQciy 1+ exp (908D '
|&
il 1 -
HX) ) = —= =) 645

1+ exp‘o ,599

LIntuk hasil_perhitungan manual matriks H(x) terhadap seluruh data: latih
ditunjukkan pada Tabel 4.9.
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Tabel 4.9 Miatriks Cutput Hiddeii Layer

" Matriks 1 2
H(x)
oAl o479 .l . 0645
2 0,597 0,530
3 0,406 0,674
A 0,448 0,660
5 0,491 0/604
€ 0,471 0,569
7 0,489 0,581
8 T"—QEE)E ___________ 0,564 .. .
9 0,485 0,605
10 0,477 0,595

4,2.3.3 Perhitungan Manual Matriks Mcore Penrose Pseudo-inverse

Pada ‘manualiasasi urituk’ menentukan matriks Moore ‘Penrose Pseudo-
Inverse (HY) cibutuhikan masuken berupa matriks output hidden layerH(x). Dalam
menentukan 'matriks H* il didapatkan dari | gerhitungan:inverse matriids H(x)

transposeyang dikalikan dengan matriks H{x), kemudian hasilnya dikalikan dengan

matriks H(x).vang telah.ditronspose. Hasil dari proses ini. menghasitkan matriks H*
vang selanjutnya digunakan dalam perhitungan output weight.

Langkah pertamayang dilakukarrialah rmengalikan matriks H(x) transpose
dengan matriks ‘H(x) “Berikut.merupakan, perkalian \imatriks terhadap beberapa
sample pada data latih yang menggunakan Persamaan; 2.5;

HOO)TH () =(0:479 % 0,479) +(0,597 %.0,597)
$(0,406 X 0,406) + (0,448/ X 0,448) + (0,491 x.0,491)
+(0,4712 X 0,4712).+ (0,489 x 0,489) + (0,502 x 0,509)
+(0,485 x 0,485) +(0,477 % .0,477) = 2,373

H)T H) ) =(0479 X 0,645) 4-(0,597%.0,530)
(0,406 X 0/674) + (0446 X 0,660) + (0,491 %0,604)
+(0,472 % 0,569) + (0,489 x 0,581) + (0,502 X'0,564)
+(0,485 x 0,605) + (0,477 x 0,595) = 2,910

Untuk <hasit perhitungan: dari sseluruh somple  data pada’ data latih
ditunjukkan pada Tabel 4.10.
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=]
Tabel 4.10 Hasil Perkalian Matriks H(x) Transpose dengan Matriks H(x}

g_ L. Matriks. ! i 2

< ()T ()., |
V) — I |
g 1 ' 2,373 2,910
) 3 | |
§ < | 2 | 2,910 3,659
= % Setelaﬁmrﬁ_endapatkan hasil - perkalian _matriks _(I-_|(_>Z)_"_.T-|_(x)), langkah
=

selanjutnya yaitu mencari matriks inverse dari matriks tersebut.

i

Tabel 4,11 Hasil Matiiks Inverse dari Perkalian Matriks H(x) Tronspose dengan
Matris H(x)

L Matriks, ! 1 2
B | AHETH) |
1S | |
| < f
I Tz T assrr T e |
|8 '
i& Setelah .. mendapatkan  matriks inverse, ~langkah selanjutnya adalah

mengalikan matriks .inverse tersebut. dengan matriks H(x) transpose. Berikut
merupakan perhitungan manual pada perkaiian kedua matriks untuk beberapa
sampie data pada data latih:

H* {14y = (17,064 x 0,479) + ((—13,571) X 0,645)) = —0,579

Z
V) -
& —
g ; HY 1,0 =1(17,064 % 0,597) + ((~13,571)%.0,530)) =2,985
“>" é Hasil ‘perhitungan manual matriks - Mcore Penrose Pseudo-nverse (H*)
= terhadap seluruh-data’latin/dapat dilihat pada Takel 4.12.
>0
: Taoei 4.1Z Hasil Matriks Mioore Perirose Pseudo-inverse
L
Matriks | 1 2 3 4 5 10 |
H*(x) |
X 1 -0,576 1[2,2,985 -2,221 -1,303 0,177 0,054 ‘
i !
f 2 0,635 1°-2,229 1,950 1,216 0,024 0,119 !
Eio— _ MU ¥ AT S A I T LU WL |

4.2.3.4 Perhitungan Manual Matriks Dutput Weight

| REPOSITORY.UB.ACID |

Pada "'manualiasasi’ | untuk menanivkan /matriks- leutput ~weight - (B)
dibutuhkansmasukan-berupa:matriks H* dan:riilai target pada data latih. Dalam
menentukan matriks B ini didapatkan dari,perhitungan-matriks H*-yang-dikalikan
dengan nilai target.pada data. latih. Hasil dari proses ini:menghasilkan. matriks B
yang , selanjutnya digunakan dalam. perhitungan pada proses testing -data.
Representasi dari nilai target pada data latih ditunjukkan pada Tabel 4.13.
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Tabel 4.13 Nilai Target pada Data Latih

l

| Nilai Target 1 ‘
< T
b | (__) nository Un ‘
< L 1 0,199 | 1|
e | |
= 2 0
o | -
5 < | 3 0,102
s J
S 0c | 4 0,356 |
= ,
S|
| 5 0.245 |
“pe: ! ' |
| 5 0,148 J
| 7 0,301 _‘
3] [ 8.  )....0013 | . |
E | |
8 ; 9 0432 I
8 | 10 0,217 ﬁ]
i:; Langkah selanjutnya adalah mengalikan. matriks H* dengan nilai target (T),

berikut perhitungan manualnya dengan menggunakan Persamaan 2.5:

B = (9,576.%.0,199) +(2,985 x 0) ((—2,221) X 0,]02)
-+((—1,303) X 0,356) +(0,177°x 0,245) #{0,305 X 0,148)

+(0,457 x 0,301) + (0,919 X-0,103) + {0,078 x'0,432) + (0,054 X 0,217)
= —0,521

By = (50,6356 0;199) 4{(=2,229) x:0) 4(1,950, 0,102)

<
<
S
<L
e
o0

2
=
)
o
o
=
=
=,

+(1,216 X 0,356) + (0,024 X 0,245) + ((=0,087) x 0,148)
+((=0,205) x 0,301) + ((—0.576) %.0,103) + (0,102 x 0,432)

+(0,118%0;217) =10,753

2
Eg!

Hasil’dari gerhitungan-nilai outpat weight ditunjukkan padaTabel 4.14.

[
' § Tabei 4.14 Hasii Output Weight
|8 | Matriks B 1
8 |
I : 1 -0,521
]

i 2 0,753

4.2.4 Proses Testinag Data

<

Pada 'proses testing data dalari implementasi rmetode ELM dilakukain
beberapa ‘langkah,” yaitu ‘perhitungan' matriks “inisialisasi “output- hidden' layer,
perhituhgan matriks ‘output hidden layer dengan fungsi aktivasi sigmaid biner,
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pernhitungan nasii-prediksi, dan’perhitungan nilai MAPE. 'Hasil dariproses testing
inl Jadalah' nilai MAFPE (%) yang merepresentasikan-akurasi-dari-implementasi
metode yang ‘digunckan terhadap peramalan (kasus pada penelitian [ini./ Pada
proses testing-ini- menggunakan2 sampele data ujiyarg dapat dilihat pada Tebel

IC

3,216 | 0,343 0,163 | 10,426

o
N
L
o

<

>

<L 4,15.
Q=
= Tabel 4.15 Data Uji
&’; ] T [ 24 YU SISEMNIIAY I YOI VEATE
& <L Data Uji | X1 | X2 | '3 X4 X5 X6 X7 X8|
>0 1,018 [0709] 1. | 059 | 0159|0611 [ 0265 | 0,553 |
S0 | [

I 0

i

4.2.4.1 Perhitungan Manual Matriks !nisialisasi Output Hidden Layei

Pada: imanualiasasi untuk-menentukan ‘matriks inisialisasi output hidden
layer (Hinit, test); dibutuhkan.masukan berupa data testing yang telah dinormalisasi;
data bobot input.yang telah ditranspose, dan bias. Dalam menentukan matriks
Hinit_test ini dilakukan-perkalian terhadap data testing yang telah dinormalisasi
dengan data bobot input yang telah ditranspose, kemudian hasilnya dijumlahkan
dengan nilai bias yang sebelumnya telah “diinisialisasi. Hasil dari proses -ni
menghasilkan matriks ‘Hinit test 'Yang selanjutnya’ digunakan dalam perhitungan
matriks output -hiddenlayer.

REPOSITORY,UB.AC.ID |

Berikut merupakan perhitungan manual matriks Hinit terhadap beberapa

sample pada data latin dengan menggunakan Persamaan 2.6:
Hinit testc10) = [(0,184 X (=0,256))+ (0,709 x 0,145)
#(1 X (=0:662) ) + (0,595 x10,219) +:(0,159:x 0,411)

+(0,611 X {—0,395) 4+ 1(0,265'% 0,556) + (90,553 x({—0,565))] + 0,135
= —0,622
Hinit tésv(12) = (0,1?»4 X (_0,337)) +(0,709 %.0,498)
(10 (30:592) )+ (0,595 510,612) +(0;159°X (—0,388))

+(0,611 x 0,215 + (0,265 X 0,715) + (0,553 x (—0,897))] + 0,286 = 0,237

<
<
=
<
o
o0
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Hasil perhitungan manual matriks Hinir terhadap seluruh data.latih dapat
dilihat pada Tabel 4.16.

Tabel 4.16.Matriks Bobot inisialisasi Qutput Hidden Layer

< Matriks 1 2
H'n t test

>_ init.

< 1 20,622 0237
SR - - ositorv Universitas B ~ i
P ; 2 -0,082 0,557
(Vs
o
&L
>
=
>0

51
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4.2.4.2 Perhitungan Manual Matriks Output Hidden Layer

Pada manualiasasi untuk menentukan matriks output hidden laver H(x) test,
dibutuhkan masukan dari matriks inisialisasi output hidden layer (Hinit_test). Dalam
mehentukan matriks output hidden layer dilakukan menggunakan fungsi aktivasi
sigmaia biner. Hasil dari proses ini menghasilkan-matriks H(x) wst yang Selanjutnya
digunakan'pada perhitungan hasil prediksi.

Berikut merupakan perhitungan-manual matriks H(x) terhadap beberapa
sample pada data latih dengan menggunakan Persamaan 2.6:

1
H (X)_,t‘(?Sf\'i'l) = i—_l:—e;{?'_“(zl'az—zj = G,S-‘l-q
H (;’.’)_tt}Sl’(LZ) S SRR Pl O,bbb

Hasil perhitungan manual matriks Hlx e terhadap seluruh datz latih dapat
dilihat pada Tabel 4.17.

Tabel 4.17 Matriks Output Hidden iLayer

Matriks 1 2
H(x)_test

1 0,349 0,558
a2 0479 0635

4.2.4.3 Perhitungan Manual Hasii Prediksi

Pada manualiasasi untuk menentukan hasil prediksi dibutuhkan masukan
berupa matriks output hidden layer dari proses testing (H(x).test) dan matriks
output weight () yang diperolenh dari proses training. Dalam menentukan' hasil
prediksi aiiakukari dengan mengalikan matriks H(x) testdengan matriks p." Hasil dari
proses’ini berupa-matriks hasil prediksi-nemun selum-dideriormalisasi.

Berikut merupakan pernitungan manuai hasil prediksi terhadap sample
pada data uji'dengan menggunakan Persamaan 2.7:

Ty = (0,349 x (—8,521)).+ (0,558 X 0,753) = 0,238

Hasil:pernitungan rnanual matriks T(x) terhadap sefuruh data [atih dapet
dilihat pada Tabel4.18.

Tabel 4.18 Matriks Hasil Prediksi

Matriks T(x) 1
1 0,238
2 0,228
52
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4.2.4.4 Perhitungan Manual Denormalisas

IC

Perhitungan denormalisasi dilakukan . pada data hasil prediksi yang
berfungsi untuk mengembalikan nilai asli yang sebelumnya telah mengaiami
proses normalisasi. Dalam proses denorrnalisasi ini diperlukan masukan berupa
data hasil' prediksi; nilai minimal, dan nilai-maksimal padakoclom-target ‘dari
keseluruhan 'dataset.” Proses pe»hltu‘garmya adalah 'dengan ‘mengalikan nilai
prediksivang belum didenormalisasi derigan selisin darivnilai minimaisdan nilai
maksimal pada kelom targe!, :etelun itu, shasilnya |dijumlahkan dangan nilai
minimal. Nilai minimal dan maksimal pada fitur T ditunjukkan pada Tabel 4.19,

UNIVERSITAS

Tabel 4.15 Nilai Terkecil dan Terbesar pada Kolom Target

*BRAWIJAYA

%

Min | 660.451

=

Iax | 266.02

derikut merupakan’ perhitungan-manual denermalisasi terhadap sample
hasil prediksi'padadata uji'dengan menggunakan Persamaan 2.8:

d(11). = 0,2387(866.024 — 660.451) + 660.451 = 709.536

r
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
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Hasil . proses:: denormalisasi . -terhadan. seluruh . _data . hasil . prediksi
ditunjukkan pada Tabel 4.20.

Tabe! 4.20 Hasi! Proses Denormalisasi Data Prediksi

<
-~

5 <L

< = Matriks d{x) 1

% E Ao Didy 709.536

S . EDOSIOrY Universiigs orawlays e =

=0 2 707.494

S0

2
9

4.2.4.5 Perhitungan Manual Niiai MAPE

Hasil. perhitungan nilai. MAPE (%) merupakan representasi dari. akurasi
terhadap.implementasi metode ELM yang digunakan terhadap.peramalan kasus
pada penelitian ini. Sebeium menentukan nilai MAPE, dilakukan perhitungan nilai
error terlebin dahuiu, yaitu'selisin antara data aktual dan data prediksi. ‘Hasil dari
selisih data 'aktual dan data 'prediksi-kermudian’ dibagi “dengan dataaktual,

lanjutnyahasil-yang 'diperoleh disebut deéngan \nilai érror. \\em“e_s tasi data
a.<tua| vang selanjutnyaaican: dibandingkan cdengan dataprediksi dapat dilihat
pada Tabeal 4.21.

| REPOSITORY.UB.ACID |

Tabel 4.21'Data Aktual

| Data Aktual (T) | 1 i
L |[ 736393 |
| |
: 2 i 207422 I
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Berikut merupakan contoh perhitungan manual dari nilai selisih terhadap
data aktual dan data prediksi dengan meriggunakan Persamaan 2.9:

selisih 4y = 1736.393 — 709.536| +.736,393 = 0,036

&
V) —
é; Hasil (perhitungan  nilai selisiti< terhadap rseluruhydata  akiual dan gata
4 ~ prediksi dapatdilihat pada Tabel 4.22]
i
% o Tabe! 4.22 Hasil Nitai'Selisih
>0 | Nilai Error | 1 _1‘
1 _T 0,036_ _____ \
| |
; 2 i 0,123 I

Dalam menentukan ‘nilai MAPE, digunakan, total dari nilai-error yang
sebelumnya telah diperoleh, kemudian totai tersebut dibagi dengan banyaknya
data iatin, yaitu 2 data kemudian hasilnya dikalikan dengan anigka 100. Berikut
merupakan perhitungan nilai MAPE menggunakan Persamaan 2.9:

MAPE (%) = [(0,036 4+ 0,123) +~ 2] X 100 = 8,01 %

REPOSITORY,UB.AC.ID |

4.3 Pengujian Algoritme Menggunakan Data Multivariate dengan
Metcde ELAV

Tahapan pengujian algoritme dalam suatu  penelitian, berfungsi untuk
mengetahui hasii kinerja sistem berdasarkan metode yang diimplementasikan
terhadap objek penelitian. Pada pengujian algoritme'ini, penulis‘akan melakukan
pengujian' ‘dengan- dua 'skenario yang “berbeda-beda.” Berikut “rnerupakan
penjelasan mengenai skenario pengujian vang akan dilakukan:

<
<
=
<
o
o0
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1. Skenario pengujian jumilah neuron pada hiddei layer.

2. Skenario. pengujian dalam perbandingan jumlah data training dan"data
testing yang digunakan.

4.3.1 Pengujian Jumlah Neuron pada Hidden Layer

| REPOSITORY.UB.ACID |

Dalam melakukan pengujian terhadap jumlah neuron berfungsi-untuk mencari
nilai MAPE yaing terbaik; yaitu'nilai MAPE yang terkecil!\Padal pengujian/juniiah
neuron riniy menggunakan jumlah; neuran; yaitu 1 sempai10-neuron, Penguiian
terhadap jumlah -nedron: ini dilakukan: sebanyak 10 kali dengan-berupa seluruh
dotaset.yang telah dibagi menjadi data:latih.dan data uii.
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Tabel 4.23 Rancangan Skenario Pengujian Jumiah Neuron pada Hidden Layer

l

< ﬁ’?rceh J Nilai MAPE pada Jumlah Hidden Neuron ..
| aan ke- Ak Bral | a P 3 :
| litag Bravizayas Reppsi Inivers s 10
< IRt .l i ottt el
i~ ey L Bealviiaa | A
e g |2 | | | | | |
o i | | | |
w <L v 3 | viiona | | |
= | e i
S0 :’ 4 i | ‘ | i !
i |5 y | | | | \
Iy Brivkraiioh Brajuimls Repbsitor] Unilersithe Briwiay
| | | | |
rv |7 ! | l | ! l
= | S i B i
'3 ‘ oS ' e | ¢
3 v Univirsitas Braivijava | |, Unidersithe
NE bl 0
I [ 10 | liiada | | |
| MRS L . L
e Rata- '
! rata { ’ l | i ’
! nilai | ’ l | ! ’
| mapE | [ ! | | |
| | | . |

4.3.2 Pengujian Perbandingan Jum!ah Data Training dan Data Testing

Dalam melakukan-pengujianterhadap-perbandingan jumlah data training-dan
data testing berfungsi untuk mencari-nilai MAPE yang terbaik;: yaitu:nilai MAPE
terkecil, Pada proses pengujian ini digunakan masukan berupa seluruh-dataset dan
hasil dari. pengujian sebelumnya yaitu jumlah neuron yang terbaik. Pengujian ini
menggunakan perbandingan antara jumlah’ data training dan data testing yang
berbeda, yaitu6:30, 12~ 24,18%'18, 24 :'12,-dan 30 :o.

<
<
S
<L
e
o0

2
=
)
o
o
=
=
=,

2
Eg!
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| & Tabel 4.24 Rancangan Skenario Pengujian Perbandingan jumlah Data Training
dan Data Testing
g Perco-baan s Nilai MAPE pada Perbandingan
< he Jumlah Data Training dan Data Testing
V) — |
g 6r380wWilava2 24 18118 24::112 306
e |
o IOV UJTHVETSHAS DIaWilaVeag FREOIDISHONY UIMIVETSilas Dl ayWwiiave
w <l 1 |
> -
S0 _ |
S| 2 |
.‘E?'. 3
i itac it V2
C !
ey |
13 €
(< |
E 7 | -
B Reposiiory Universiias srawi lava Reppsitory Umiversiias Brawilaye
| = |
i
ke 3
10 !
Rata-rata | 7 S
nilai MAPE !

4.4 Perhitungan Manual Sistem Prediksi menggunakan Data Singie
Variable dengan iVietode ELM

<
<
=
<
o
o0

UNIVERSITAS

Pada centoh perhitungan manual dengan menggunakan data single variable,
menggunakan enam jumlah neuron pada input.laver. Proses perhitungan manual
dilakukan berdasarkan langkah-langkah yang terdapat dalam setiap.diagram alir
dengan langsung merepresentasikan perhitungan menggunakan sample angka
yang terdapat pada dataset. Pada proses perhitungan manual dibutuhkan data
sample 'yang selanjutriya dimanualisasi-untuk ‘proses’ training dan testing data.
Data yang digunakan ‘pada proses manualisasiididitunjukkan pada-Tabel 4.25.

2
9
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Tabei 4.25 Dataset Single Variable
. Waktu Xton|

Jan-16+| 701.357

7
Feb-16 | 660.451

|
|
|
1681519,
|

(o}

Mar-16 | 681.51¢
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. E——

Apr-16 | 733636 |
May-16 | 710.767 |

l
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Dec-18 | 826.278 ‘

4.4.1 Inisialisasi Bobot Input dan Bias

Dalam penerapan metode ELM ‘dilakukan tahapan inisialisasi bobot input
dan bias 'secara acak; yaitu dengan rentang nilai 0 sampai dengan-1.-Sebeium
melakukan ‘inisialisasi-bobot input dan‘bias, dilakukan penentuat jumiah input
neuron (k) «dan jumlah “hidden neuron-(j); yang selanjutnya: akan membentuk
matriks bobot input, yaitu [Wjxk]. Padakasus:ini menggunakarn & inptt neuron
dan menggunakan 2 hidden neuren. Dalam penentuan jumlah hiddenineuron.akan
digunakan dalam inisialisasi bias yang.akan membentuk matriks bias, vaitu hlk].

REPOSITORY,UB.AC.ID |

Inisialisasi-nilai ‘bobot input yang diperoleh berdasarkan: jumiah input

=
o . neuron ditunjukkan pada Tabel 4.26.
[
73] ; Tabel'4.26 Inisialisasi Nitai Bobot' Input
ST [ ———————— — Repository Univer sitascBrs
=, Matriks | 1 |72 3 4 5 6
S Bobot |
Input
& (W) |
|
1 -0,256 70,145 | -0,662 | 0,319 | 0,411 |-0,395
2.1 533710498 |-0,592 |.0,612 | -0,388 | 0,215 |
12
=
% Inisialisasi- nilai bias 'yang ‘diperoleh “berdasarkan' jumlah~ hidden “nheuron
.% ditunjukkar-padaTabel 4.27.
=] Tabel 4.27 Inisialisasi Nilai Bias
Matriks Bias (b) ! 1
1 i 0,135
2 i 0,286
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4.4.2 Proses Normaiisasi Data

l

Pada proses normalisasi dengan. data single .variable dilakukan dengan
pencarian nilai minimal dan maksimal terlebih dahulu terhadap seluruh datayang
ada pada dataset. Hasil dari'pencarian nilai minimal dan maksimai pada dataset
digunakan dalam proses norrnalisasi dengan mengguiiakan Persarmaan 2.1. yaitu
dengan metode Min-Max Normalization. Hasil 'dari pencarian hliai minimal-dan
maksimal ditunjukkan pada Tabel4.28:

Tabel 4.28 Nilai Minimai

an Maksimal Data

BRAWIJAYA
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Setelah. -mendapatkan  nilai minimal - dan maksimal,.  dilakukan . tahap
normalisasi._ data.dengan menggunakan . perhitungan Min-Max. Normalization.
Berikut merupakan contoh perhitungan manual proses manualisasi pada sample
data menggunakan Persamaan2.2:

1701357~ 649.792

REPOSITORY,UB.AC.ID |

X = ~'=9,215
= ' 1889.451 —649.792
E . 1660.451 ~ 649.792 ’
9= 21889451 ~ 649792 0
E ; Hasil: dari.preses normalisasi data: beberapa, sample data:ditunjukkan pada
o Tabel 4.29.
w <
= g Takel 4.29 Hasil'Normalisasi Data Single Variable
D 1
Waktu X1
L —:
Jan-16 | 0,215 |
0sion
Feb-16../ 0,044 :
= Mar-16- 0,132/ |
15 |
IS Apr-16 (0,349 |
|2
5 May-16 | 0,254 i
I | dun-16- 0,171, ]
e {
Jul-16 = |'0,3C3 I
P Aug-16 | 0,055 |
ya ~eposiiorn
Z Sep-16.. {0,414 :
s e :
}_
= ]
e ; Dec-18 | 0,736 |
& |
>
=
S0
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4.A.3 Proses Training Data

Pada proses trainihg «data dalam intplementasi metode: ELVI dilakukan
beberapa langkah;: yaitu perhitungan: miatriks cinisialisasi coutput- hidden layer;
perhitungan. matriks output hidden layer dengan fungsi aktivasi-dengan sigmoid
biner; perhitungan matriks : Moore Penrose. Pseudo:Inverse, dan perhitungan
output weight, Hasil dari proses training ini berupa matriks output weight, yang
selanjutnya digunakan pada proses testing data untuk menentukan hasil prediksi.
Dalam” mengimpiementasikan- metode ELVi dibutunkan “data yang dijadikan
sebagai data latit dan'data uji. Dalam contoh' perhitungan manualini, digunakan
10 data sebagai data latih 'dan-2 data sebagai-data uji.-Padacontoh-manualisasidi
bawah ini'menggunakan &'input neuron yang beraiti akan memprediksi-distribusi
air berdasarkan 6 data pada bulan sebelumnya. Representasidari data latih vang

BRAWIJAYA
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ifg' digunakan pada prosesmanualisasi ini dituniukkan pada Tabe!-4.20.
,§ Tabel 4.3G Data Latih
2 ’r__f)_;t_a_ ________ KL |“x2 [Ux3 ka1 xs ] X6 [T
:g L Latih i
- Jan-16 | 0,215 (0,044 | 0,132 | 0,349 | 0,254 | 0,171 | 0,303
<L Feb-16 < 0,0443 {0,132, 1,-0,349 1 0,254 0,171 /|- /0,303 [20;055
> |
< Mars/ | 0,132 | 0,349 0,254 0,171 0,3 6,055 | -0,414
V) - ] L ¥ PR 7P N I PN T .
é § Apr-16 | 0,349 | 0,254 i 0,171 |°G,303 |°0,055 | 0,414 | 0,230
v | WAV \AJI T
Ty < May-16_ 10,254, [ 0 171_i 0,303, |.0,055 [ 0,414 | 0,230 |.0,429
> |
oo Jun-161410;1711{0,303, 0,055 ¢} 10,414, 1,/0,230/ | ¢;429: | 10,271
S0 |
|
p Llnive ra it P roitac Drasa %

<L

Aug-16 | 0,055 | 0,414 | 0,230 | 0,429 | 0,271 1 0,374

|
|
|
I
[
|
|
!
[
'Ljul-ie 0,303 | 0055 170,414 10,230 /0,429 | 0,271 1
|
|
|
I

Sep-16 .. .0,414 0,,230! 0,429 - .-0,271 1 0,374 0
Okt-161710,230°|°0,429 !L 0,271 i 0,374V =0 0,954

4.4.3.1 Perhitungan Manual Matriks Inisialisasi- Qutput Hidden Layer

Pada manualiasasiiUntuk 'menentukan 'matriks! ihisidlisasi ‘output hidden
layer (Hinit),~dibutuhkan masukam berugardeta training yang telah:dinormalisasi;
data bobot input yang telah ditranspose; danbias. Dalam-menantukan matriks
Hinit ini, dilakukan. perkalian.terhadap..data.;training .yang te!ah dinormalisasi
dengan data bobot input yang telah ditranspose, kemudian hasilnya dijumlahkan
dengan nilai bias yang sebelumnya telah diinisialisasi. Hasil dari proses ini akan
menghasilkan matriks Hinit yang'selanjutnya digunakan dalam pernhitungan matriks

| REPOSITORY.UB.ACID |
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output nidaen-iayer. Hasil dari broses transpose-matriks bobot input ditunjukkan
pada Tabel 4.31.

l

g_ Tabei 4.31 Matriks Bobot Input Transpose
< _Matriks W' 1. 2
7
= E 1 -0,256 0,337
(%]
§ = 3 0,145 0,498
=y s J SFSH
= 3 -0,662 -0,592
S0
> 4 0/319 0/612
-‘3
5 0,411 -0,388
6 -0,395 0,215 |
_______________ L= (21818

sample pada data latih menggunakan Persamaan 2.3;

Hinge(1 iy 540,225 %(=0,256)) + (0,0445:% 0,145)

REPOSITORY,UB.AC.ID |

+(0,132'X(~0,662)) + (0,349°x 0,319) + (0,254 x 0,411)
+(0,171 % (=0,395))] + 0,135
=10,147

Hinte(ray =1(0,215 x°(6,337) ) + (0,04451%°0,498)

S
<
4 = : !
= ; +(0,132 x (—=0,592)) + (0,349 x 0,612) + (0,254 x (—0,388))
= .
§ < +(0,171 % 0,215)1. 40,286 =0,455
— g Hasil’ perhitungan maauvel matriks Hinie terhadapi seturuh data latiti dapet
= dilihat pada Tahel 4,32,
e Tabel4.32'Matriks Bobot Inisialisasi-Output Hidden'Layer
Matriks 1 2
Hinit(X)
3 1 0,147 0,455
| < L=
12 2 -0,056 0,314
|
2 3 0,140 0/353
b 4 0,074 0,683
5 -0,008 0,200
= S Beawjaya_opseosiory OEeETS]
2 S 7 -0,066 0,203
}_
= ; 8 -0,117 0,748
o =l
& T
>
=
S0 A
6»
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S 0,128 0,145
10 0,432 0,884

4.4.3.2 Perhitungan Manual Matriks Output Hidden Layer

Pada. manualiasasi untuk menentukan: matriks output. hidden: layer H(x),
dibutuhkan masukan, dari.- matriks -inisialisasi _output hidden layer. Dalam
menentukan matriks output-hidden layer dilakukan menggunakan fungsi aktivasi
sigmoia biner. Hasii dari proses ini menghasilkan ‘matriks H(x) yang selanjutnya
digunakan pada perhitungan matiiks Mocre Penrose Pseudo-Inverse.

Berikut merupakan perhitungan manual matriks H(x) terhadap beberapa
sampie pada data latih menggunakan Persamaan 2.3:

L 1 ]

H (;’.’)(1'1‘) = 1__-1:_;;2;:(-),—1_4?7- == 'J,536
1

H (.')C) 1,2) = 1—1“3;;;:0—’4‘5—5- = \),611

Hasit: perhitungan mznual matriks Hix) terhadap seluruh data’latih dapat
dilihat pada Tabel.4.33.

" Matriks 1 2 ]
H(x)
1 I 0536 0611
2 0,485 0/578
3 0,533 0,587
as D 4 0,481 0,664 |
5. | 0,497 0,549
6 0/538 0/672
7 0,483 0,550
8 1 0470 0678 |
9 0,531 0/536
10 0,60¢ 0,707

4.4.3.3 Perhitungan Manuai Matriks Moore Penrose Pseudo-Inverse

Pada 'manualiasasiuntuk: menentukan matriks ' Maore Penrose! Psetido-
Inverse (HY)-dibutuhkan masukamberupa matriks output hidden lgyer-H(x): Dalam
menentukan rmatriks—H* ini; didapatkan. dari perhitungan-inverse matriks: H(x)
transpose.yang dikalikan.dengan matriks H{x), kemudian-hasilnya dikalikan dengan
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matriks H(x) yang telah ditranspose. Rasil dari proses ini menghasiikain rnatriks H*
yang selanjutnya diguriakan dalam perhitungan output weight.

Langkah pertama yang dilakukan ialah mengaiikan matriks H(x) transpose
dengan matriks H(x). Berikut merupakan perkalian ‘matriks terhadap beberapa
sample pada data latih menggunakan Persamaan 2.4.

H()™ H(x)11 = (0,536 X 0,536) + (0,485 x 0,485)
+(0,535 x 0,535) +:1(0,481 x.0,481)+.(0,497 % 0,497)
40,538 ¢ 0;538) {0,483 %'0,483 )+ (0,470%.0,470)
+(0,531%0,531) + (0,606 X 0,606) = 2,687

H(x)" H(x)(12) = (0,536 %X 0,611) + (0,485 x 0,578)
+(0,535 x 0,587) +(0,481 % 0,664) +.(0,497 % 0,549)
400,538 x0,672) 4+ {06,483 x0,550) (0,470 % 0,678)
+(0,531>0,536) + (0,606 x 0,707)= 3,180

Hasil’ perhitungan dari seluruh sampie data pada data latih ditunjukkan
pada Tabel 4.34.

Tabel 4.34 Hasil Perkalian Matriks H(x) Transpose dengan Matriks H(x)

| Matriks.. .| i 2

| AH{x)TH(x)) |

: 1 ’ 2,687 3,180
|

| 2 | 3,180 3,802

Setelah i ‘mendapatkan . hasil —perkalian. -matriks . (H{x)*H(x}), ., Iangkah
selanjutnya yaitu mencari matriks inverse dari matriks tersebut yang hasilnya
ditampilkan pada Tabel 4.35.

Tabel 4,35 Hasil Matriks Inverse dari Perkalian Matriks H(x) Transpose dengan
Matris H(x)

Lo Matriks: | 1 2
M EEY |

- | .

| 1 | 36,753 130,740
| 2 | -30,740 25,973

Setelah mc'nuapa'rkar\ matriks 'nvprrp langkah- .selanjutnya . .adalah
mengalikan_matriks inverse. tersebut-dengan. matriks -H(x) transpese. Berikut
merupakan perhitungan manual pada.perkalian kedua matriks untuk beberapa
sampie data pada data latih:

H*(11y,=.(36,753 x 8,536) + ((—30:740) x 0,611)) =: 0,925
Ht (i ) = (36,753 1% 0,485) + ((-30740)6:0,578)) =10,087

(6)]
N
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Jntuk hasil-perhitungan ‘manual” matiiks Moore Penrose Pseudo-Inverse
(H*) terhadap seluruh data latin dapat dilinat pada Takel 4.3

Tabei 4.36 Hasil IVlatriks Moore Penrose Pseudo-inverse

<
> iy Universitas Brawiiay =Tl / Universiias Brawiiay.
< Matriks |1 2 | 3 8. | 50 10
§= H*(x) | | | |
Z’E 1njveard,925 Hr0,087 i 1,609 2,734 11,394 0,536
v} | _ n | !
= 211V120,613 10,0781 [-1,191°] 2,462 11,022 0,262
= | | | |
S|

&

4.4.3.4 Perhitungan Manual Matriks Qutput-Weight

Pada ' 'manualiasasi ' untuk menentukan ‘matriks™ output “weight- (B)
dibutuhkan-masukan berupa imatriks H" dar nilai target pada data latih. Dalam
menentukan imatriks B ini didapatkan dari perhitungan matriks Hyang dikzlikan
dengan nilai target pada.data latih. Hasil dari proses ini menghasilkan matriks 8
vang ' selanjutnya digunakan. dalam -perhitungan. pada. proses. testing  data.
Representasi dari nilai target pada data latih ditunjukkan pada Tabel 4.37.

REPOSITORY,UB.AC.ID |

Tabel 4.27 Nilai Target pada Data Latih

o i Nilai Target 1 i
(T}
> | .
< | i 0,303
e |
= ; | 2 0,055 ‘
%, !
W< | 3 0414 ni\
2 e | g
= 4 ) 23(C
D m l " C,._3.) ____“
- | 5 0,425 ‘
L rawiiava  RBeénository Uniy
| 6 0,271 | |
| |
| 7 1 |
| -
2] | 3 0374 -
2 F ,
‘§ | 9 0 ‘
8 | 10 0954 | il
|8 | |
lcé Langkah selanjutnya ‘adalah mengalikan matriks H" dengan nilai target(T),

herikut contoh: perhitungan manualnya menggunakan Persamazn 2.5:
By = (06,925'X°0,303) + (0,087 x 0,055)+ (1,609 X 0,414)
+((—2,734) X 0,230) + (1,394 x 0,429) + ((=0,860) x 0,271)

+(0,840 x 1) A ((-3/356) %:0,374) +(3,067x 0)
(0,536 X 0,954) =0,704
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4.4.4 Proses Testing Data

1= rasil dari perhitungan nilai output weight ditunjukkan pada Tabel 4.38.
Tabel 4.38 Hasil Output Weight
g_ . Matriks B 1
< |
— L i 0,704
g ! 70,072
[ epository Universitas Brawljaya d [
oc
(a8

UNIVERSITAS

Pada proses testing data dalam implementasi metode ELM dilakukan
beberapa langkah, yaitu perhitungan. matriks inisiaiisasi output hidden layer,
pernitungan matriks output hidden layer dengan-fungsi aktivasi sigmoid biner,
perhitungan nasii prediksi, dan perhitungan nilai MAPE. Hasil dari-proses testing
inl ‘adaleh nilai MAFE (%) yang merepresentasikan akurasicdari-implementasi

i

1S metode yang digunekan terhadap peramalan (kasus pada penhelitian ini/ Pada
Ig proses testing-ini-menggunakan 2 sample data uii yarig dapat dilihat pada Tabel
| & 9
& 4,39,
| &
|2 Tabel 4.39 Data Uiji
| &
b Data Uji | “X1 [ “X2 X3 X4 | XS X6
i
Nov-16 | 0,429 [ 0,271 | .1 0374, | 1 { 0,954
| |
Pec-16-1 0,271, 1, | 0,374 1 i 0,954 i 0,394
| |

4.4.4.1 Perhitungan Manua! Matriks !nisialisasi Output Hidden Layer

Pada. manualiasasi untuk-menentukan ‘matriks inisialisasi -oviput hidden
laver (Hinit, test), dibutuhkan masukan berupa data testing yang telah dinormalisasi,
data bobot input yang telah ditranspese, dan.bias. Dalam menentukan matriks
Hinit_test ini dilakukan. perkalian terhadap data testing yang telah dinormalisasi
dengan data bobot input yang telah ditranspose, kemudian hasilnya dijumlahkan
dengai’ nilai bias yang sebeltmnya telah diinisialisasi. Hasil dari‘proses ini akan
menghasilkan “matriks 'Hinit st yang selanjutnya’ digunakan dalam ‘perhitungan
matriks output-hiddenlayer.
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Berikut merupakan pérhitungan rmnanual matriks Hinit ternadap data fatin
menggunakanPersamaan 2.6:

Hinit cestcr) = 1(0,429 X (=0,256)).+ (0,271 x 0,145)

{1 XI(0:662)) + (0,374 %:0,219)+(0:0,411)
{0,954'X(~0,395))] +'0,135= —0,85

Hasil perhitungan manual matriks Hinit terhadap seluruh data.latih dapat
dilihat pada Tabel 4.40.
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Tabel'4.40 Matriks Bobot Inisialisasi- Output Hidden Layer

4.4.4.2 Perhitungan Manual Matriks Output Hidden Layer

B Matriks 1 2
< Hinit_test(x)
b 1S BT IV posifory Universi
< 1 -0,855 0,410
—_—
3 2 0,199 0,358
e
o
o

UNIVERSITAS

Pada:manualiasasiuntulk menentukan matriks cutput hidden layen H(x) tosi;
dibutuhkan-masukan'dariimatriks inisialisasi, output hidden/ayer {Hin test)s Dalam
menentukan matriks output hidden layer dilakukan menggunakan fungsi aktivasi
sigmoid biner. Hasil dari proses ini menghasilkan matriks H(x)_tect yang selanjutnya
digunakan pada perhitungan hasil prediksi.

REPOSITORY,UB.AC.ID |

Berikut. merupakan perhitungan manuzl matriks Hlx) terhadap data latih
menggunakan Persamaan 2.6:

1
L+ exp (o858

H(x)_test 1) = 0,298

Hasit’ perhitungan 'manual matriks H{x) es: terhadap-seluruh 'data latih
dzpat dilihat pada Tabeid.41.

Tabel'4.41 Matriks Output Hidden Layer

g

<L
e orsit
= ; Matriks 1 2
2 H(X)_test
w < as Brawiiaya Repository Universi
= e 1 0,298 0;601
>m 2 0,542 0,591

2
Eg!

4.4.4.3 Perhitungan Manua! Hasil Prediksi

Pada: manualiasasi untuk:menentukan: hasil prediksi-dibutuhkan masukan
berupa rmatriks joutput hidden layer dari, proses testing {H(x) rws) dan matriks
output weight (B). yang diperoleh dari-proses training. Dalam menentukan hasil
prediksi dilakukan dengan mengalikan matriks H(x)_test dengan matriks 8. Hasil dari
proses.ini berupa matriks hasil prediksi.namun.belum didenormalisasi.

| REPOSITORY.UB.ACID |

Berikut. merupakan perhitungan-manual hasiliprediksi terhadap. dzta uiji
menggunakan Persamaan 2.7:

Ty =1(0,298%:(0,204)) 4:(0:601%:0,072) = 0,253

Hasil pernitungan manual matriks T(x) terhadap sefuruh“data latih dapat
dilihat-padaTabel'4.42.
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Tabel4.42 Matriks Hasil Prediksi

l

| Matriks T(x) 1
1 0,253
2 0,429

4,4.4.4 Perhitungan Manual Penormalisasi

BRAWIJAYA
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Perhitungan denormelisasi cdilakukan ‘pada-data- hasit -prediksi ' yang
berfungsi Untuk ‘mengembalikan nilai @sli yang sebciumnya telah merngalami
proses normalisasi. Dalam proses denormalisasiini diperlukan masukan berupz
data hasil prediksi; nilai. minimal, dan-nilai-maksimal. pada- kelem target dari
keseluruhan, dotaset: Proses. perhitungannya:adalah dengan :mengalikan: nilai
prediksi vang belum didenormalisasi-dengan selisih; dari nilai -minimal dan. nilai
maksimal pada dataset, setelah itu hasilnya dijumlahkan dengan nilai minimal.

REPOSITORY,UB.AC.ID |

Berikut. :merupakan ; perhitungan .manual- denormalisasi- terhadap::hasil
rediksi pada data uji-menggunakan Persamaan 2.8

dep i) 570,253(889.451 + 649,792) +649.792 = 710.543

Hasil’ '‘proses denormalisasi terhagdap  seiurul’ data - 'hasil' prediksi dapat

dilinat pada Tabeb4.43

Tabei 4.43 Hasii Proses Denormalisasi Data Prediksi

=
>
<
o —
= ; Matriks d(x) 1
o
w < 1 710.543
= o )
g e : 2 752.791

2
Eg!

4,4.4.5 Perhitungan Manual Nilai MAPE

Hasil’ perhitungan ‘nilal MAPE (%) ‘merupakan representasi dari akurasi
terhadapimplementasi metode ELM yang digunakan terhadap permalan kasus
pada penelitian ini:Sebelum meneantukan nilai MAPE, dilakukan perhitungan nilai
error terlebih- dahulu/vaitu selisih antara data aktual dan.data prediksi. Hasil-dari
selisih ;data. aktual dan. data. prediksi kemudian . dibagi dengan data. .aktual,
selanjutnya_hasil yang diperoleh disebut dengan nilai error. Representasi data
aktual yang selanjutnya akan dibandingkan dengan data prediksi dapat dilihat
pada Tabel 4.44.

| REPOSITORY.UB.ACID |

= Tabel 4.44 Data Aktual

< | DataAktual (T) | 1 !
) — ' oA
< § | 1 O an 482 T
W - i, Lilh
e | 2 756324 |
> Le 1Y/« 100SHOTY U
=
S0
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Berikut merupakan perhitungan nilai selisih'terhadap data aktual dan data
prediksi menggunakan Persamaan 2.9:

selisihg 1y = 1733,442 = 710,543] +733,442 = 0.045

&
V) —
ég Hasil (perhitungan  nilai selisiti< terhadap rseluruhydata  akiual dan gata
4 prediksi dapatdilihat pada Tabel 4.45!
(W} <
% o Tabe! 4.45 Hasil Nitai Selisih
>0 | Nilai Error | 1 _1‘
1 T 0,045_ _____ \
| |
; 2 i 0,004 I

Dalam “menentukan nilai MAPE, -aigunakan total “dari nilai-error yang
sebelumnya telah diperolen, kemudian-total-tersebut dibagi-dengan banyaknya
data latih, yaitu 2 deigd kemudien hasilaya dikalikan dengan angka 100. BerikUt
merupakan perhitungan nilai MAPE menggunakan Persamaan-2:S

MAPE (%) =7(0,045 ¥0,004) = 2] X100 ='2,51%

REPOSITORY.UB.AC.D |

4.5 Penguiian Algeritme Menggunakan Data Single Variabie dengan
Metode ELM

Tahapan pengujian aigoritme “dalam suatu ‘penelitian’ berfungsi’ untuk
mengetahui® hasil' kinerja 'sistem ' berdasarkan ‘metode 'yang diimplementasikan
terhadapi objek penelitian. Pada pengujian algaritme'ini, penulis akan melakukan
pengljian dengan tigar skenario-yang. berbeda. Berikut merupakan-:penjelasan
mengenai skenario-pengujian-yang akan-dilakukan:

<
<
S
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1. Skenario pengujianjumiah neurcn pada input layer.

2
Eg!

2. Skenario pengujian jurmilah neuron pada hidden layer.

3. Skenario.pengujian dalam perbandingan jumlah data training dan"data
testing yang digunakan.

4.5.1 Pengujian Jumlah Neuron pada lnput Loyer

Pengujian-terhadap jumiah neuron —pada’ input”layer berfungsi’ untuk
mencari hifail SMAPE “terbailk. \Pada ‘pengujian”tahap’inicdilakukan ' pengajian
terhadapjumiah neuron mulaidari 1 hinggadQ. Pengdjian terhadapiumiahneuron
ini~dilakukanr perulangan: sebanyak 10-kaliuntuk, mendapatkan -nilai rata-rata
MAPE dengan masukan. berupa seluruh.dotaset yang telah .dibagi menjadi data
latih dan data uji.

| REPOSITORY.UB.ACID |

Tabel 4,46 Rancangan Skenario PengujianJumiah Neuren pada Input Layer
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4.5.2 Pengujian Jumlah Neuron pada Hidden Layer

Palam «melakikan pengujian terhadap jumlah neuren: berfungsi untuk
mencari-nilai MAPE yang terbaik, yaitu nilai MAPE yang terkecil. Pada, penguiian
jumlah: _neuron . ini._ menggunakan jumlah neuron, yaitu 1 _sampai 10 neuron.
Pengujian terhadap jumlah neuron ini dilakukan sebanyak 10 kali dengan masukan
berupa seluruh dataset yang telah dibagi menjadi data latih dan data uji, serta
hasil dari pengujian sebeiuminya’ yaitu jumlah neuron 'yang terbaik pada Jjnput
layer.
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Tabel 4.47 Rancangan Skenario Pengujian Jumlah Neuron pada Hidden Layer

;—Pe rcob Nilai MAPE padalumiah Hidden Neuron iavi
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4.5.3 Pengujian Perbandingan Jumlah Data Training dan Data Testing

&

Dalam melakukan pengujian terhadap perbandingan jumlah data training
dan data testing berfungsi untuk mencari nilai MAPE yang terbaik, yaitu nilai MAPE
terkecil. Pada proses pengujian ini'digunakan masukanberupa seiuruh dataset dan
vasil dari pengujian-sebelurnnya yaitu jumiah neuron yang terbaik paaa input layer
dan hiaden-layer. Perigujian “ini-akan ‘menggunakan-perbandingan ‘antara data
training dardataiesting yeng berbeda, yaitu-5 (20, 8 :717,402115,15 10,/18:.7,
dzn'20/15.
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Tabel'4.48 Rancangan SkenarioPengujian Perbandingan jumlan Data Training
dan Data Testing

< “'Percobaan Niiai MAPE pada Perba;\dingan
I -
E ne Jumlah Data Training dan Data Testing
B 54 20rhw8alh | BeriSslab: 10rivelsins R20ws
= ; | |
2 ory Universftas Brawiaya | Reposifory Universitas frawi
u <L T | |
>0 | |
= 3 1 |
L A
4 | |
: i
|
B 6 |
s 7 | |
|2 ory Uiniversitas Brawlaya | Kepository universitas Brawila)
8 8 I |
13 | |
I 9 !
=] | |
10 ‘ |
Rata-rata '
nilai MAPE 1 |
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BAB 5 IMPLEVIENTASI

Pada bab ini akan dibahas mengenai implementasi sistem herdasarkan
perancangan yang telah dilakukan pada Bab 4 Perancangan. Implementasi-pada
bagian ini ‘menggunakan metode Extreme Learning Machine (ELM) ‘yang
merupakan solusi'dari’‘permasalahan, yaitu-dengan memprediksijunilabi'deoit air
yang layzk didistribust 'dengan menggunakan' data’ multivariate-dan-data’ single
variable.

BRAWIJAYA
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5.1 Implementasi Sistem.Menggunakan Data Multivariate
5.1.1 implementasi Class ELM

Pada implementasi class ELM dilakukan sebuah proses inisialisasi untuk
fungsi ELM dengan menggunakan parameter yang teiah ditentukan sebelumnya.

r

.Q‘
|3 Pada bagian ini juga ailakukan pembagizain data training ‘dan-data testing, serta
15 penentuan umilah™ neuron 'pada input layer. ‘Pada-class- ELM-juga’ Gilakukan
| & " . .
|8 inisialisasi'darv ' pemanggilan “seluruh flingsicyang, terdapat padas metode  ELM
;§ hingga pedatahap terakhirpada saat pemanggilan vilal MAPE Arnplementasi class
1= ELM dapat dilihat pada Kode Sumber 5.1,
Function: Class ELM
< 1 IMpoTte nump Yl as, No
>' 2 import pandas as pd
< 3 1mpPorts random
e
= ; 4 class ELM:
;)
o
w < 3 defiladnitawi(sal Jyedata; ) junlahbDataTrzaining = None) :
zm 6 self. =3
%m 7 If (pilih == "multi"):
8 selfumin/= npwzeros(ler(dataMulti[0]))
o 9 self.max = np.zeros (len(dataMulti[0]))
10 TE(jumlathiDataTraining is Nong):
11 self.dataTraining. =, dataMultif[range:(0,26).]
12 self.dataTesting = dataMulti[range (26, 36) ]
[a] 13 elsdl
;Q 14 self.dataTraining = dataMulti[rangei(0,
jg JumlahDataTraining) ]
| % 15 seiiff.dataTesping l=
(2 dataMultizfrdnge (jumlahDataTrainirie, 36) ]
@
|9
| &
i; 16 k'="'len(dataMulti[01)~1
17 dataNormMulti-= self.normbataMulti(dataMulti)
s 18 1f-(jumlahDataTraining is Nongi:
< 19 self.dataTrainingNorm; =
) — dataNormMulti[range (0,26)]
g = 20 selfidataTestingNorm =
A ; dataNormMulti[range (26, 36)]
o 21 else:
[TH] <
S
=
S
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| 22 self.dataTrainiﬁgﬁorm = [
L dataNernMul tifrance (0; jumlahDataTraining)l
self.dataTestingNorm =
< 23 YdataNormMul ti [rangé (jumlahDataTraining,  36)]
2 24 elif,pilih == "single":
V) m— self.min = np.zeros(dataSingle[0][07])
é_ 26 self max = np.zerosidatasinglef0r[0])
5=
Eq 27 if (JumlahDataTraining is None):
= m 28 self.dataTraining = dataSiaglielrange (0,207 ]
= m 29 self.dataTesting = dataSinglef[range:(20,25) ]
= 3 else:
31 sedf.datalraining. = dataSinglelrange (0,
JumlahDataTraining )]
32 self.dataTesting =
dataSingle|range(jumleahDataTraining, 295)']
a] 33 k = len(dataSingle[0])-1
| o
;% 34 dataNormSingle =rself.normDatasSingle (dataSingle)
F
;g 35 1f (jumlahDataTraining is Nonej:
;g 36 self.dataTrainingNotm =
i& dataNormSinglelrange (0, 20)]
i 37 self.dataTestingNorm =
dataNormSingielrangse (20, 25)]
<I 38 else:
b 39 self.dataTrainingNorm =
<I dataNormSinglefrange/ (0, jumliahDataTraining)]
pof S 40 self.dataTestinglNorm, =
é ; dataNormSingle[range (jumlahDataTraining, .25) 1]
75
$< 41 selflinputBobot =.self.getBobotInout{j; k)
2‘1 42 self.inputBias = self. getBlas( )
% o 43 SelfimatriksCOHL =
selfimatriksOutputHiddenlLayern (selfivgetBobotInout <3, %),
o self.dataTrainingNorm, self.getBias(7j))
- 44 self matriksHT = self.matriksHT (self .matriksOHL)
45 selfimatriksOWeighti®=
self.outputWeight (self.matriksHT)
46 self.matriksH test =
al self matrikel testsedf.getBobotIaput (7,11K), teedb. getBlas{i);
ig self,dataTestingNorm)
| e 47 self.targetPrediksi =
52 selfitargetPredikeii(self . matriksH test, ! self matriksOWelght)
|2 18 selfidenormPrediksi . =
5§ self.denormPrediksi (self.targetPrediksi)
i; 49 selfindilaiError =
S aax selfinilaifrron(sedf idenormPrediksi)
50 self.nilaiMape = self.nilaiMape(self.nilaiError,
self.dgataTesting)

Kede Sumber5.1 Implementasi Class ELM
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Penjetasan Kode Sumber 5.1 terhadap irmplementasi ciass ELM sebagai berikut:

IC

1.” Baris. 1 — 3: Memasukkan beberapa library yang digunakan dalam proses
implementasi metode ELM.

2, Baris 5 — 6: Inisiatlisasi class ELM dengan parameter j (ium!ah_hidden layer),
jenis.data yang digunakan, dan jumlah data training.
3. ‘Baris \7:. Kondisi diialankan ketika memilih String “multi”. yang menyatakan

bahwa akan dilakukan perhitungaivalgoritme menggunakan.dataimultivoriate

UNIVERSITAS

4, /Baris 10+312 Kondisiif, yaituiika parameterjumlahidata trairing dikosongkan
makaakan ctomatis mendeklarasikan-data trginingyang digunakanyaitu data
dengan range 0 hingga 26 dan data testing yang digunakan yaitu data dengan
range 26 hingga 36.

*BRAWIJAYA

%

Baris 13 == 15:-Kéndisi else; -yaitu-jika imeimasukkan parameter jumlah data
troining, maka-pembagian data irgining. dan-data-testing ckan disesuaikan

dengan parameter jumlah data training yang diinputkan,

w1

6. Banis 1€ dnisialisasi:varigble x {jumlah input neuron) dengan’ nilai samz
dengan panjang dari jumlah kolom/fitur data dikurangi 1.

| REPOSITORY.UB.AC.DD |

70/ Baris 17: Memanggit ethod normpataMulti ' dengan garameterdataMu 4]
kemudian-menyimpan hasilnya ke-dalamvariable sataNozoMid ti |

8. Baris 18 — 23: Seleksi kendisi untuk membagi data training dan.data testing
yang sudah dinormalisasi berdasarkan proses pada poin ke 4.

(o}

Baris: 24: Kondisirdijalankan, ketika:memilih String; “single” :yang imenyatakan
bahwa akan dilakukan perhitungan algoritme, menggunakan  data single
variable.
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10. Baris; .25 .= 26: Inisialisasi. nilai minimal dan. maksimal terhadap-data single
variable yang digunakan pada fungsi selanjutnya

2
9

11./Baris 27 = 32:-Seleksi: kondisi apabila di-awal tidak ditentukan jumlah data
troining. yang. digunakan,.maka oiematis akan menggunakan: data. training
sebanyak 24 data dan. data testing sebanyak 12 data..Apabila. di.awal
ditentukan. jumlah data “training vyang. digunakan, maka sistem .akan
menggunakan data training sebanyak data vang ditentukan dan ‘akan
menggunakan sisa data sebagai data testing.

12.Baris 33 dnisialisasiinilaiixw Ajumiake input neuron), yaitu: sebanyak: panjang
kolom data dikurang,1.

| REPOSITORY.UB.ACID |

13. Baris. 34: Memanggil fungsinormbataSingle dengan parameter dataSingle.

14/ Baris! 35 =40: Seieksi/kondisi untuk - mermbagi'date training can data 'testing
yang sudah dinormalisasi-berdasarkain proses padarpoin ke 14
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15/ Baris' 41 —50: Inisialisasi danpemanggilan seluruh fungsi yang terdapat pada
metode ELMhingga menghasilkan nilai-MAPE.

l

5.1.2 Implementasi Penentuan Bobot Input dan Bias

Penentuan bobotinput dan bias dilakukan di awal karena-digunakan

V) —
g o dalam fungsi-fungsi yang.ada dalam metode ELM. Inisialisasi bobot-input.dan bias
Zﬁ 3 dilakukan. secara.random, namun deingan_ Batasan nilai.yang:telah-ditentukan.
- < Implementasi penentuan bohot input-dan bias dapat dilihat pada Koede Sumber
S 5.2, - o
oM Funrccion® "Inisialisasi~Bobot Input dan Bias
1 def ge‘_c_]gébotlnput(s Lf 3, k)y:o 0 e ]
Z wo=lnp.zeros ([, k)
3 \ for:x. inm range(Jj):
4 } for vy in range (k):
: 5 Wk, v]“=<float(random/uniform (0, 1))
;rc_:_: Q } retbxrn W
E: )
|5 7 defCgetBiasisel®, 5 )
| >
| & 8 } e= mp. zeros/(7d)
!'g 9 ~ for. x in, range(j)
i& 10 l bx7 = float (random.uniform(0;, 1))
i 11 retura o

Kode Sumber 5.2 Implementasi Penentuan Bobot nput dan Bias

Penjelasan Kode Sumber 5.2 terhadap proses. penentuanbobot input-dan bias
sebagai berikut:

m 1 . v . . . . " o

L 1. Baris 1-—6:Inisialisasi fungsi penentuan bobot-input dengan ‘parameter’j

é; (jumlahinput=neuron) dan k (jumlah-input heuror). -Bobot ihput' yang

;—’ <L dihasilkan-merupakan nilai'acak dari-rentang 0 hingga 1

% o 2.. Baris 7= 11 Inisialisasi funhgsi penentuan bias dengan parameter’j (jumlah
_ input neurony. Bias yang dihasilkanrnerupakan nilai'acak darirentang 0 hingga
<L 1.

5.1.3 Implementasi Normalisasi Data

Prosesmnormalisasi data dilakukan karena tiap data.memiliki rentang yang

?’O'
%; berbeda,: dengan. nilai. yang. cukup:besar,.  Proses inormalisasi. akan .sangat
| & membantu terhadap proses penentuan fungsi aktivasi yang nantinya dilakukan
:”(_g pada fungsi tahap selanjutnya. Implementasi.normalisasi data pada data single
|8 variabie dan data muitivariate dapat dilinat pada Kode Sumber 5.3.
| & nava
el Function: Normalisasi Data
1 } def normDataSingle(self,data) :
< 2 } dataNormSingle =
>_ np.zervos ((leh(datasingle) | len(dataSingle 0] )))
< 3 } for i im . rancge(len(dataSinglel[0])):
) — 4 } self.min = data51ngleLU] [0]
g — 5 self.max/ =ldatasSingle0] 0]
a; ) } for:d.im . range{len (dat AST"W(*JS)>:
(= 7 } if self.max < dataSingle[j]Tli]:
s < sel a = atasin =197 [4
> 5 selw/max dataSinglelj] [4]
S e
=
S0
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| elif self . min > dataSinglely]] i ]
= 10 self.imin = dataSingle{il[i]
< 11 for ‘ivin range(len (dataSingle{0]))
>. 12 for-jin/irange (lenddataSingle) )
< 13 dataNormSingle[i][i]. = (dataSingle[j][i]-
V) m— self.mln)/ (self max-self.min)
é ~oass 14 return dataNormSingle
5=
5 < 15 "|def normDataMulti(self,data):
= m 1o ciat aNormMulti =
< o no,zeros ((len(dataMulti) ;len (dataMultiif0])),)
- 17 £or iin range{ien (dataMulti0])):
18 gelf.min[i] = dataMulti [0 [1]
19 selfimax [i]l, = dataMulti[O0] [d]
20 for j in range(len(dataMulti)):
21 ifiself ymax [1} o</ dataMultd/[JV[E]s
22 selfmmax 2= dataMulti{7 1Ldd
a] 23 elif Self.min[i] > dataMulti[j][i]:
|§ 24 selfimin|(1} = dd\_dx\/h_llu_le] ri4
5'5", 25 for dcinlrange{len (dataMulti))«
(& 26 for.j in range(len(dataMulti[0])):
ig 27 dataNormMulti [1,97] = (dataMulti[i, 1=
|§ selfrminldl)y/eelfinmax[jl—selfiminTil)
i‘é 28 return dataNormMulti

Kode 'Sumber5.3 Implementasi Normalisasi Data
Penjelasan Kode Sumber 5.3 terhadap proses normialisasi data sebagai berikut:

1...Baris-1 —2: Inisialisasi fungsi normaiisasi data single variable dengan parameter
seluruh data. yang;digunakan, kemudian hasil normalisasi disimpan ke dalam
array dataNormSingle.

2. -Baris-3,—10: Peruiangan dan seleksi kondisi untukimenentukan nilai. minimal
dan:nilai maksimal-terhadap data yang digunakan.
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Baris 11~ 14: Proses:untuk normaiisasiseluruh data single variabledengan
menggunakan rumus -min-max.normalization.

4.1 Baris 15 = 16! Inisiaiisasifungsi normalisasicdata multivariate dengan parameter
selunuh data yang digmakm kemtidian hasil normalisasi disimpan ke dalam
array dataNormMu Lti.

| REPOSITORY.UB.ACID |

501 Baris 17 = 24: Perulangan dan seleksi kondisi'untuk'penentuan nilail minimal
dan nilairmaksimal terhadap tiap fitur(tiap: koiom) pada datz

6. Baris '25----287 Proses’ untuk-normalisasi’ seluruh- data- multivariate ‘dengan
renggunakanrumusmin-mex normalization.

5.1.4 Implementasi Perhitungan Matriks Output Hidden Layer

Prosesperhitungan matriks initnerupakan representasi dari perhitungan

manual yang sebelumnya telah dijelaskan pada:Bab 4 Perancangan. Terdapat-dua

kali proses perhitungan matriks output-hidden laver ini pada implementasi metode
ELM, .yaitu pada proses training dan. testing. Proses yang pertama dilakukan
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terhadap' proses ‘training yang. membutunkan parameter bobot input bias, dan

l

data training yang telah-dinormalisasi. Implementasi-perhitungan matriks output
< hidden layer pada proses training dapatidilihat pada Kode Sumber 5.4
>_ Functions-Matriks-Output -Hidcen. Layet
mS’ 1 ldefinatriksbu tputHiddenLayer (selfi,)w, dataTraininoNorm, b
< — 2 } wlranspose. = np.transpose.(w)
E; 3 | hinit =[]
o 4 for d-in rancge{len (datalrainingNora)).:
“>-’< 5 row =[]
> m 6 } for j 1in range(len(wTransposel[0])):
Dm 7 total =0
8 ~ for,k An-range (0, ~len{datalrainingNornl0l}) L)
9 l total = total + (dataTrainingNorml[i] [k] * w
Transposelk-[37)
10 \ otal = total i bli]
11 } row.append (total)
A 12 } hinit fappend{row)
|
E 13,],..., hasil =0
'§ 14 } matriksH = T[]
;g 15 for A-im rangei{len (hindt)):
I 16 \ row =[]
ié 17 l for j in raqge(len\hlnlt[ i]9 )¢
dzd 18 Hasildl ="/ (I+aplexp (“Ridit [100319)
19 } rOw . manend(ha: il)
20 } matriksH.append (row)
21 return matriksH

Kaode Sumier 5.4 limplementasi Perhitungan Matriks Quiput Hidden Layer

Penjelasan Kode ‘Sumber 5.4 terhadap proses perhitungan cutput hidden layer
sebagai berikut:

1./ Baris 1 = 12: Dekiarasi fungsi matriks inisiaiisasi output hidden layer dengan
parairieter ‘bobot’ “iriput, . bias, dan -data’ ‘training- normalisasi.  ‘Proses
erhitungan dilakukan'dengan merigalikan selurun data training normalisasi
o o o+
dengan- bobeat: input/yangditranspose. Kemudian/ thasilnya dijumlakkan
dengan-mnilai bias!
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Baris “13 = 21: "Hasil' perhitungar pada ‘poin -1 'digunakan pada ‘proses
perhitungan fungsi pada poin 2 (Matriks-H), yaitu dengan memasukkan nilai
pada persamaan fungsi aktivasi sigmoidbiner.

5.1.5 implementasi Perhitungan Matriks Mooire Penrose Pseudo-inverse

Proses perhitungan matriks inirimerupakan representasi dari perhitungan
manual _yang sebelumnya teiah dijelaskan pada Bab 4 Perancangan. Pada
perhitungan ini. dibutuhkan nilai yang sebelumnya telah dihasilkan pada proses
implementasi matriks output hidden layer. Implementasi perhitungan matriks
Moore Penrose Pseudo-Inverse dapat dilinat’'pada Kode Sumber 5.5.
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Fuanctionz dulk; Moore 'Penrcse Pseudo-Inverse
1 Jaees muth;b:s“'l‘(bvlf Ilutrlkvﬁ)l

2 } matriksKalin=i1

3 } hTranspese = np.transpose (matriksH)
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| 4/ ] foridoin’ ran 'ra{len(hTrarkspose-)) {
L 5 } rows -]
6 } for.j in .range (len(matriksH[O0])):
< 7 nasilkali = 0
>- e } for k dnsrangedlenthTranspase [[0]%) :
< 9 } hasilKali.= hasilKali, + .(hTranspose[i] [k] *
V) m— 10 natriksH{kT [37)
f_t ~oass 11 } row.dppend (hasilKali)
;) g 12 } matriksKali.append (row)
Sq 13 ) matriksInverse = np.linalg.inv (matriksKali)
==
Zm 14 } matriksHT. .= []
- 15 ~ hasilMatriksHT = np.zeros((len(matriksInverse),
1o len{hTranspose) ) )
17 l fori x-in ,rance(len (matriksInverse) ) :
18 \ rowl = []
19 fory in' 'range (len(thTranspose0])V)=
20 } vasilMatriksHT =0
a] 21 ’ for z in range(len(matriksInversel[0])).:
|§ 22 ) hasiliMatriksHT = hasilMatriksdT +
§';:; 23 (maktriksInvergelx] Tzl *rhTranspose [z]1v])
| & 24 } rowl .append (hasilMatriksHT)
i g 25 ~ natriksHT . append (rowl)
;g 26 return wEtrlkEHT
| &

Kode Sumber 5.5 Implementasi Perhitungan Moore Penrose Pseudo-inverse

)

Penjelasan Kode Sumber 5.5 terhadap prosesperhitungan Moore Penrose Pseudo-

Inverse sebagai berikut:

1. Baris 1" —="12:"Proses perkalian maetriks ‘H' iranspose dengan matriks ‘H.
Kernudian-mencari nilai'invers dari-hasil perkalian kedua matriks tersebut.

2./ Baris 14 = 26: Proses ‘perkalian hasii ‘inverse matriks "dengan matriks’ H
transpose.
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5.1.6 Implementasi Perhitungan Matriks Outnut Weight

2
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Proses perhitungan.matriks iniimerupakan tahapterakhirpada proses
training dataSelanjutnyz hasil dari perhitungar matriksinidigunakan pada proses
testing ~data... Pada proses - perhitungan- ini - dibutuhkan--hasil dari .proses
sebelumnya, .vaitu._matriks Moore Peirose. Pseudo-Inverse. dan nilaizdari target

:S pada .data training yang telah dinormalisasi. Implementasi perhitungan matriks
§ Output Weight dapat dilihat pada Kode Sumber 5.6.
;% Funiction: Matriks ‘Output ‘Weight
| &= AT C 2\ 7 OrCITOO W FOVAMNIDNTZY |
|8 1 def ‘outputWeight (self,matriksHT) :
:E‘ 2 targetTrainidng =[]
- 3 } forstarget,in self.datalTrainingNorms:
4 } row_ = []
5 row.appenditarget fdetafrainingNorm: shapel LJ-1])
g Q ' targetTraining.append (row)
< 7 } matriksOWeigho =[]
2 : el } ocweigthi=np.zeros ( (e (matihiksHT)r;
P g } len(targetTraining)))
& 9 for"ivinm range(léen (matriksHT))
< < 10 } zewi 20\
=
S

~
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| 11 - FOoriy Civy tanga(len(tavg tTraining[O]));
= 12 o weight-= 0
13 for k. in ranoﬁ(len(matriksHT[ 1))«

14 } o ‘'weight ‘= o weight' + (matriksHT[1] [k]"*
} targetTraloingdkl [5])

15 row.append (o weight)
16 matriksOWeight.append(row)
17 return matrikz0Weight

Kode Sumber 5.6 lmpiementasi Perhitungan Matriks OQutput Weight

Penjelasan Kode Sumber 5.6 terhadap proses perhitunganoutput weight'sebagai
berikut:
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1. Baris "1 = 6: Proses perigaimbilan- nilai’ target-pada data training, yaitu
mengambil kclora terakhir pada data training yang telah dinormalisasi.

N

Baris 7 — 17: Proses perhitungan ‘matriks output weight, yaitu dengan
mengalikan matriks“\Vloore Penrose-Pseudo-Inverse dengan wilaitarget pada
data training yang telah dinormalisasi

REPOSITORY,UB.AC.ID |

5.1.7 Implementasi Perhitungan Matriks Output Hidden Layer pada
Proses Testing

Prosesperhitungan matriks ini sama seperti pada proses tiaining,
bedanya pada ;bagian -ini. dilakukan:dengan :menggunakan..data iatih.. Untuk
parameter, yang dilakukan sama seperti._pada  saat: proses.. training, :yaitu
membutuhkan bobot-input dan bias. !mplementasi perhitungan matriks output
hidden layer pada proses testing dapat dilihat pada Kode Sumber 5.7.
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== Function: Matriks Output -Hidoen Layer Testing
= ! 1 L defhat ¥iks B teSE(EE1F, w, b,/ dat dTes tangNOrny sLao DI aWIEye n
>. 2 } vTiranspoge = np.transpose(w)
1 3 } hinit_test =[]
V) m— 4 for‘iinm rangeilen (dataTestingNorm) ) :
f_t — 5 } row-= /1]
72 g (9] } for~j in range (len (WTransposel[0])).:
$< 7 ' total =0
= o 8 fior/ K An-ranged(;Oken(ddtaTestineNorm [0] 3 +1):
Zm 9 } total = total + «(dataTestingNorm[i}[kl, *
> ~ wTranspose (k] [3])
10 total = total“t blj]
11 l row .append (total)
12 \ hinit test.append(row)
13 } hasid«=F0
™ 14 } matriksH test =[]
|G 15 fori~in' range{léen (hinit- test)):
15 16 ) ¥ oWl ]
F= 17 } for.j in range(len (hinit, test[i])):
|2 18 ~ nasil = 1/ (1+np.exp(~hinit test[i]0571)9)
|§ 19 row.sppend (hasil)
| & 20 l matriksH test.append(row)
e 21 | return matriksH. test

Kode Sumber 5.7 lmpiementasi PerhitunganMatriks Output Hidden Layer pada
Proses Testing

Penjeiasan Kode Sumber 5.7 terhadap proses perhitungan output hidden -layer
sebagai berikut:

1.  Baris. 1 — 12: Deklarasi fungsi matriks inisialisasi output hidden layer dengan
parameter bobotinput, bias, dan data testing normalisasi. Proses perhitungan
ditakukan-dengari mengaiikan seluruh data testing normalisasi‘dengan bobot
input yang ditranspese. Kemudian hasiinya-dijumlahkar dengan nilai bias.
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2.  Baris 13 — 21: Hasil perhitungan pada. poin 1 digunakan pada proses
perhitungan fungsi pada poin 2 (Matriks H), yaitu dengan mermasukkan nilai
pada persamaan fungsi aktivasi sigrioid biner.

5.1.8 Implementasi Perhitungan Target Prediksi

| REPOSITORY.UB.ACID |

Padaproses perhitungan target prediksi dilakukan'dengan:mengalikan
hasil dari perhiturigan proses sebelurinya {Matriks H 'test) dan hasii-dari output
weight yang sebelumnyatelahrdidapatkan dari'proses training-data. Implementasi
perhitungantarget-prediksi dapat dilihatpada Kode Sumbeér 5.8,

B ITBGnetion: ‘Perhitungan | darget Proadiksioly JITTVETSIES DIAaWiaya |
>- 1 ‘} def targetPrediksi (self,maLrlksﬂitest, matriksOwWeight) :
< 2 targeEPrediksing Al
2 B | 3 } for, i in range(len (matriksH test)):
< — 31 = s 1
= 4 } row = T[]
v 5 for 3 -in' range (len(matrikKsOWeight/ 0] )2
uJ< 6 J hasilPrediksi = .0
=~ —
=
S0




REPOSITORY.UB.ACD |

| v Y for''k An<range{len (Ha-frik sH teot"@?)‘; :
== 8 } KHasilPrediksi = hasilPrediksdiii+ {
} matriksH test[i] [k] * matriksOWeight[k].[]])
9 row.append (hasilPrediksi)
10 } targetPrediksi . append(row)
11 } return targetPrediksi
|

Kode Sumber 5.8 Pe}hitungan Target Prediksi

Penjeiasan Kode Sumber 5.8 terhadap proses perhitungan target prea|K5| sebagai
berikut:
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1.  Baris. 1 — 11: Proses inisialisasi -fungsi target prediksi dengan, parameter
matriks H test dan matriks output weight. Hasil-dari target prediksi didapatkan
dari ‘perhitungan dengan -mengalikan-matriks H test dan~matriks output
weight.-Kerudian nasil dari perkalian-ini-digunakan ‘pada proses'selanjutnya.

REPOSITORY,UB.AC.ID |

5.1.9 Implementasi Proses Denormalisasi Data Prediksi

Prosesdencrmalisasi dilakukan<terhadap data hasil grediksi; yaitu nilai

yang | didapatkan - berdasarkan perhitungan ~target prediksi;~pada pro

sebelumnya. Proses denormalisasi inirdibutuhkan untuk mengembalikan |"I|d' l!
dari hasil prediksi yang sebelumnya telah. melalui tahap normalisasi. Implementas

perhitungan denormalisasi terhadap data prediksi dapat dilihat pada Kode SLmber

l/)

< 5'_9_____,____-_ ST R Y S I THE S T S = SR S _
>_ Funccion: -Denormalisasi /Data Prediks:
< 'l {def denormPrediksi (s (oelf targetkredlKSL) PYSToGY WTavijays |
%0 B | " 4 4
< — 2 denormPrediks i = np. zektos(flen(ttardetPrediksi ),
E ; 3, | (targetPrediksi[0]).))
o 4 ~ for 1 in range(ien(targetPrediksi)) :
g < 5 for g «in range (lenf{targetPrediksifi]) )
= oc 6 } if . pilih-== Tmulti™:
=3 m } denormPrediksi[i] [j] = (targetPrediksi[i][]]
So(selfomax ]9 selfmin[9])) Fiself.min'y]
-‘;3,:._ } elifipilih =2 Mhsingleie
7 } denormPrediksi[i] [J] = (targetPrediksi[i][7]
i(gelitmax “-) gelfimin)y) Y+ sel fomin
2 } return denormPrediksi
, Kode Sumber 5.9 Denermalisasi Data Prediksi
|
i Penjelasan Kode Stiimber 5.2 ternadap proses perhitungan target prediksi sebagai
berikut:

1./ Baris'1 =7:'Proses inisialisasi fungsi 'denormalisasi-prediksi-dengan parameter
nilei 'daii target prediksicyang didapatikan (dari proses 'sebelumnyz. Proses
denormgiiszsi ini dilakukan dengan menggunakan nilaj maksimal dan minimat
yang sebelumnya:telah digunakan pada-proses riermalis data. Hasil -dari
derv)rm lisasi kemudian disimpan ke dalam array denormPrediksi.

"Ila
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N)

Baris 4=15: Proses perulangan padabaris-dankolom deta targetPrediksi.

(68

Baris "6:' ‘Kondisi~ if 'dijalarikan 'ketika “data) yang “diproses’ adalah ' data
multivaricte ~derigan “melakukan proses denormalisasi’ menggunakan nila
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maksimal “dan~ minimal ‘yang sebeiumnya telah  didapatkan pada proses
nermalisasi data.

l

4.- Baris 7: Kondiisi else dijalankan ketika data yang diproses adaiah data single
variable’ dengan  meiakukan proses denormalisasi menggunakan - nilai
maksimal “dan- minimal yang sebelumnya-telah didapatkan’ pada' proses
normalisasi data.

5. Baris 8: Mengembalikan nilai pada variable deriormPrediksi .

5.1.10 Implementasi Perhitungan Nilai Error
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Perhitungarr nilaierror merupakan selisih’ dari nilai-target aktual dengan
nilai target-hasil prediksi. Hasil' dari perhitungan nilai error inl digunakan pada
tahap selanjutnya;: yaitu pada proses perhitungan hilai -MAPE.- Iimplementasi
perhitungan.nilai-error dapat dilihat pada Kede Sumber.5.10.

r

iE{A Functdonms <Pexhitungan Nilai Exrroxn
o
| <
|8 1 ldefntlaifrrdr (self,denormPrediksi)y
.g 2 } targetTesting =[]
lg 3 ~ for target in self.dataTesting:
ig 4 rowl= <[]
E“. 5 l rowlappend{target]len(self.dataTesting ~01N+L])
6 } targetTesting.append (row)
< g } nilaiFrror; = np.zerosd (len{denormPrediksd),
> } len (denormPrediksi[0])))
< 8 } for"i~in range(len (targetTesting) )
2 ' 9 for—g dn/irange (lenddencrnPrediksd (079:) ¢
= ; 10 } nilaiError[il{i]l = np.abs (targetTesting[i] [] -
2 ~ denormPrediksi{i]{7])/targecTesting [i1173]
g < 11 retura nilalError
S e bins ) feaiycoumeito o : Iniversitas Brawiiava—
S0 Kede Sumber 5.10 Perhitungan Nilai Error
L Penjelasan Kode Sumber, 5:10. terhadap proses. perhitungan-nilai. error. sebagai
berikut:
1 Baris 1= 6 cProses  pengambilar milai target padadate ~testing, vaitu

mengambil kolom terakhir pada data training yang selanjutnvaidisimpan ke
dalam array. dengan hama targetTesting.

N)
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Baris 7 = 11: Proses perhiturigan nilaierror, yaitu selisihidari target testing dan
hasil prediksiyang telah didenormalisasicSetiap melakukan perhitungan nilai
selisih, -hasilnya rtkemudian, -dibagi .dengan- nilai idari- target. testing.:Hasil
keseluruhan disimpan ke dalam array dengan nama nilaiErron:

5.1.11 Implementasi Perhitungan Nilai MAPE

Proses perhitungan nilai " MAPE merupakan tahap akhir dalam proses
testing, 'sekaligus “tahap ‘terkahir dalam’ proses. implementasi metode ELM.
Perhitungan ‘nilai MAPE inl mermbutthkan nilai error 'yang-sebelumnya ' telan
didapatkan, kemtdian dijumiaihkan untulk mencari nilal rata=ratas Implemientdsi
perhitungamnilai-MAPE dapst-dilihat pada KedeSumbern 5:41.
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Function: Perhitungan Nilai MAPE

def nilaiMare (self,nilaiError, dataTesting) :
mape = {np.sumnilaiBrror) *100) /len (dataTesting)
} rSiUER hape

Kaode Sumber-5.11 Perhitungan Nilai MAPE

W N =

Penjelasan Kode Sumiber'5/11 \terhadap proses perhitungah-nitai: error 'sebagai
berikut:
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1. /' Baris 1= 3 Proses inisialisasi fungsi-nilai-MAPE dengan- pararneter nilai error
dandata testing yang akan/diambil‘panjang datanya uhtuk menenttikan wilai
ratasrata. Nilaicrata-rata kemudian dikaiikan dengan 100 untuk menghasiikan
nilai MAPE.

5.1.12 Impiementasi Main Class
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Pada bagian main class digunakan untuk menjalankan seluruh-kode
program..Pada bagian.ini juga dilakukan import data yang digunakan pada tahap
implementasi, penginputan nilai j (nilai input layer), dan pemanggiian fungsi nilai
MAPE-terhadap ‘class ELM. implementasi main class dapat - dilihat pada Kode
Sumber 5.12.

<I Function: 'Main Class I\ > ]
EE T pilih = input ("Pilih data untuk diprediksi [single/multi]:
")
Q= |
l'_—;g 2 }j = int (input ("Masukkan nilai Hidden .Neuron (i) =."))
)
$< 3 if/pitihn == Tsingle":
%m 4 } k = int{input ("Masukkan nilai Input Neuron (k)-= "))
5 1f ki=="1"
>0 \ datasingle /s pd.read)excel( "pdan csingle. xisx",
g 'Input.1l', delimiter=";")
- 6 elit 'k ==
} datasingle/= pd.read excel("pdan' tsingle. xisx"
'Tnput 2!, delimiter=";") . -
7 } elif k == 3:
[a] dabasingle/ = pd.read excel/("pdam tsingle. xlsx')
;g ‘InprE 3Ye delimdter=s";"1
|8 8 } elif k == 4:
| Z datasinglkey = pdlread’/excely( "pdam Ssingles. xdsx'y
|2 \ \Enput il Belimiter=";")
18 N elif k == 5:
i§ datasingle = pd.read’ excel/("pdan single.xlsx';
e 10 } Input |19 delimiters"; ")
} elif k == 6:
<I 11 ' dataSingle = pd.read excel/('pdam single.xlsx’,
>_ } ‘Inpu]t.g'% delémiterr";"‘
eli ==.7:
V’EE 12 } dataSingle = pd.read excel('pdam single.xlsx',
< — TInpuEl HS delifitery=",;")
5; } elif k ==_8:
5< 13 datasingle = pd.read excel ('pdam single.xlsx',
zm [ NTDnpub 8ty delimiter=";")
=
S
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. TR =000 STLC c
=l 14 } dataSingle = pd.fead,excel ('pdemsingle. xlsx'y,
'Input.9', delimiter=";")
< elif kK ==-10:
>. 15 } datasingle /s pd-read)exceld ("pdancsingle. xissly
< 'ITnput 10', delimiter=";")
V) ==
f_t Sy } datalSingle ' sldataSingle.values
) B 16 |
ke e | elmi = ELM (5, “datasSingle)
= o 17
zm } elif pilih == "multi":
- 18 ~ dataMulti = pd.read csv('pdam.csv', delimiter=";")
19 dataMuolti-="dataMultiivalues
20 l dataMuliti =, dataMultiiastype (float)
21 \
elml’= ELM(J, “dataMulti)
22 }
f }prlnt "mape.=", elml.nilaiMape)
23

iKode Sumber 5.12 Main Class
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Penjelasan Kode Sumber5.12 terhadap impiementasi-main class sebagai berikut:

1. Baris 1: Menentukan jenis data yang akan diprediksi dengan memasukkan
inputan String data single variable atau multivariate.

< 2. Baris 2: Memasukkan nilai -hidden -neuron yang kemudian. disimpan pada
E variable ;.
2 o 20 /Baris 22 - Kondisidijalankan- ketika: imemilih- data: singlei variable; dengan
E ; memasukkan String “single”.
m . . . . .
“>-’ < 47 /Baris 4:'Memasukkan \nilai-input tnedren (yang kemudian- disimpan | pada
> oc variable k
>0 _
5./ Baris 5='15: Proses seleksi kondisi berdasarkan nilai inputanpada variable
£ k, kemudign membaca file menggunakan library pandas dan mengaribil
data sesuai dengan jumlah input heuron yang diinginkanpada Baris 3,
6. Baris 16:' Mengubahtipe data datasSingle 'menjadi array.

7.7 Baris. 17: Menjalankan class ELM dengan parameter nilai 7 dan dengan
menggunakan jenis aata datasingle.

| REPOSITORY.UB.ACID |

8. Baris 18: Kondisi_dijalankan ketika memilih , data multivariate dengan
memasukkan String “muilti”.

9.. Baris 19.-21: Membaca data multivariate dengan library pandas, kemudian
mengubah tipe data menjadi array. dan convert ke float.

10./Barisi 22 -Menijalankaniclass ELM dengari-parameter:nilai-i; 'dan dengan
menggunakan jenis data dataMulti,

11. Baris 23: Mencetak nilai- MIAPE.
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BAB 6 PENGUJIAN DAN HASIL ANALISIS

IC

Pada bab ini akan dibahas mengenai pengujian dan hasil .analisis dari
implementasi metode ELM dalam memprediksi debit air yang layak didistribusi.
Pada pengujian yang pertama dilakukan dengan menggunakan data multivariate,
dengan skenario‘pengujian juimlah neuron pada hidden layer dan-perbandingan
jumlah' 'data 'terhadap ' data draining ‘dap‘data. testing. 'Pengujian 'yang 'kedua
dilakukan dengan:menggunakan-data sing/e variable, dengan-skenario’ pengujian
jumlahl rneuron ' padal rinput: layer, jumlah: neuroh | padarchidder- dayer -dan
perbandingan.jumlah: data terhadap. data -training idan data - testing,. Tujuan
dilakukannya_proses ini adalah untuk-mengetahui nilai. MAPE vang terkecil pada
tiap pengujian yang dilakukan. Dalam, masing-masing tahap pengujian bersifat
sekuensial, yang berarti nilai MAPE yang terkecil berdasarkan pengujian yang
pertama kali'dilakukan akan digunakan pada pengujian tanap selanjutnya, yaitu
dengan menggunakan'parameteryang ditentukan pada pengujian sebelurminya.

UNIVERSITAS
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6.1 Pengujian dengan Menggunakan Bata Multivariate

| REPOSITORY.UB.AC.ID |

6.1.1 Pengujian Terhadap Jumlah Neuron pada Hidden Layer

Pengujian.dengan menggunakan. parameter jumlzh hidden netiron
dilakukan karena bergengaruh pada saat pembentukan. inisialisasi_bebot input di
awal yang digunakan selama proses imolementasi ELM hingga menghasilkan nilai
MAPE. Pada pengujian ini -dilakukan percobaan  selama 10 Kkali dengan
memasukKkan jurmiah neurorn ‘yang berbeda-beda, “yaitu “angka 1 “hingga“ 10.
Pengujian tahap ini menggunakan 36 jumiah data, dengan’ permbagian 24 data
training dain 12 data testing. Setelah ditakukan percobzan selama 10 kali, akan
didapatkannitai MAPE dan nilai rata-rata MAPE terhadap jumiah neuron yang
digunakan yang dapatdilihat pada Tabe!6.1.
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Tabel 6.1 Pengujian Terhadap !umlah Neuron pada Hidden Layer

Percob Nilai MAPE pada jumlali Hidden Netron |
B HAEROTY Y ‘ 2 3| 4 5 6 7 8 1’_____5______10_ ]
E =1 A ra VWSS lory Universitas Brawiiava Rei
E 1 12,119 | 24,925 | 17,95 | 5325 |21,398 | 20,392 | 31,278 | 40,72 | 47,865 | 60,131 |
| & | | |
;g 25110l 20,475 I 15,67 | 26/923/) 28,159 | 37,469 52,142 | 145,975 | 129,724 l 25,938/{:53,929
9 1
!Q.
2] 3 24,682J 37,088 | 11,564"| 19,583 | 14,074 49,197 25,284 39,164l| 32,662 (132,979
4 35,335 | 17,694 | 35,355 | 25,198 | 24,468 | 29,866 | 39,265 58,427 | 51,693 | 36,569 |
§ 5 21,393! 21.13. | 5167 5024 | 22183 ]19,642 | 25277 | 47.176. | 58723 | 44,944 ]
| | il
- _<_£ 6 22,472 i 12,8387 18,517 9,201 |'15303 ) 15,498 | 54,485 56'8;3J| 34324/ 155,505 |
i § SPUPIY 18,02_97‘ 13,303 | 17,231 | 11,732 | 17,404 | 17,248 | 49,387 | 41,173 ‘"3:(_);;3_25_"82,5:1_1_]
(Vs) AWVWHAYVE &
§<[ 8 17,617.] 14,066 | 28,998 | 14,873 | 20,06 | 27,245 | 51,134 | 31,865 | 47,076 | 49,225 |
2 m | 3™, |
S0

(ea)
w
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& S5 [17,444 | 14,011 | 12,096 | 22,162 | 9,909 | 42,48 | 27,66 | 44,566 | 46,089 | 87,342 |

10 [ 27,236 | 9,471 | 21,447 | 21,864 | 21,698 | 33,305 | 26,127 | 49,01 | 59,814 | 71,315 |
| | |

< B | | | |

< rata | ! | |

= A |

e nilai \ . i |

3 MAPE | 21,680 | 17,019 | 18,623 | 16,315 | 21,09 | 30,701 | 37,897 | 43,809 | 43,510 | 57,498 |

oc

o0
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Hasil, -dari ..pengujian.. terhadap . jumlah.. neuron pada' hidden . layer
direpresentasikan ke dalam bentuk grafik garis yang dapat dilihat pada Gambar
6.1.

[a] 70Q

%

| <<

|@

| S 60

s 43,5109 , 57,498

1= 50 /

k- 37,8972 £

| & a0 e=@==Rata-Rata Nilai

43609 ST
0 MAPE(%)
30 18,6231 V2 L0956 8 30,7015

20 .. 9 /-/
‘\;_r*}-."'
16,3151
10 17,0196
21,6807
0
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JurmiatNeuron’pada Hidden'Layer

<
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Gambar 6.1 Grafik Hasil Pengujian Terhadap lumlah Neuron pada Hidden Layer.

2
Eg!

Berdasarkan hasit grafik dari Gamban 6.1 didapatkar: bahwa nilai rata-rate
MAPE terbaik berada -pada, seat kondisi- jumlah neuvron- 4, -yaitu. dengan
menghasilkan . rata-rata nilai. MAPE sebesar.16,315%. Rata-rata nilai- MAPE yang
dihasilkan pada saat menggunakan jumlah hidden neuron 1 sampai 4 cenderung
menghasilkan grafik yang menurun, yaitu menghasilkan nilai MAPE yang semakin
rendah. Hai tersebut terjadi karena penggunaan-jumlah neuron yang semakin
tinggi-berdampak pada jaringan-yang akan'semakin-banyak menerima ‘inputdan,
sehingga 'dapat lebih mengenzlibanyak pela’data untuk menghasilkan nilair MAPE
yang semakin-baik. Namun, pada saat menggunakan juralah hidden neurcn 5
sampai 10, cenderung meanghasitkan grafik yang kian naikatau dengan kata-lain
menghasilkan-nilai-rata-rata -MAPE vang,semakin besar dibandingkan dengan
kondisi sebelumnya.

| REPOSITORY.UB.ACID |

Hasilb ryang- diperoieh ' pada <pengujlan ini 'disebabkan: karena -jika
menggunakan-banyak neuron-pada hidden layer-dapat imenyebabkan:everfitting:
Qverfitting dapat teriadi pada kendisi ketika-menggunakan banyak neuron yang
tidak diperlukan. dalam suatu jaringan (Panchal and Panchal, 2014). Penggunaan

BRAWIJAYA

UNIVERSITAS




£POSITORY.UBAC.ID |

IC

UNIVERSITAS

*/BRAWIJAYA

| REPOSITORY.UB.AC.ID |

<
<
=
<
o
o0

UNIVERSITAS

2
i

| REPOSITORY.UB.ACID |

BRAWIJAYA

UNIVERSITAS

hidden neuron'yang lebih banyak daripada kebutuhan akan meriambahkan lebih
banyak' kcmpleksitas,” sehinggs penggunaan- hidden-neuron yang banyak' lebinh
cocok digunakan ketika menghadapi keadaan kormpleksitasiyang cukup tinggi-

6.1.2 Pengujian Terhadap Perbandingan Jumlah Data Training dan Data
Testing

Pengujian-dengan menggunakan parameter perbandingzn.jumlah data
training dan data testing yang bertujuan untuk mengetahui pengaruh jumlah data
training dan data testing terhadap hasil akhir yang diperoleh. Pada pengujian ini
dilakukan percobaan_selama 10 kali dengan menggunakan jumiah neuron yang
terbaik berdasarkan pengujian-sebelumnya, yaitu -4 neuron. Pengujian tahap ini
dilakukan ‘sebanyak 5 'pola perbandingan data- training ‘dan’ data testing yang
berbeda. Setelahdilakukan percobaan selama 10'kali, akan dicdapatkan nilai MAPE
dan’ nilai rata-rata: MAPE terhacdap masing-masing perbandingan jumlah data
training dan-data testing yang dapat cilihat-pada Tabel 6.2.

Tabel 6.2 Pengujian.Terhadap Perbandingan Jumlah Data Troining dan Data

Testing
Perco- | Nilai MAPE pada Perbandingan
blfan ’L Jumlah Data Training dan Data'Testing
(< TR LT S = 1 PP D o DAPPPREY DRI Il P NPT SR w PR
| 6:30 12724 18:18 2412 30:6
=1 , 14,695 | 11,048 12,531 13,015 AR |
2 | 21,102 23,562 8,72 8,291 8536
L |
3 l 16,749 8,423 6,828 16,784 10,958
4 ]L 11,063 20,193 19,03 8741 STEH 97
s | ans 19,004 15,477 13,854 | 5696 |
6 | .19,300 6,008 21,951 19,289 13,901
|
7 IL 9,251 23306 21)118 17125 13,231
g ", 19,007 6,721 17882 V[ Vg 979 U T1ga7s |
9. | 25724 15,724 15,968 12,163 16,456
L | Snsnd® Bk
10 l 18,264 7,981 25,565 0636 13,403
Rata- ; >
rata ’
nilal
MAPE { 18,291 14,19 16,507 13.787 13,081

(€u]
(€3}
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Hasildari pengujian‘terhadap peroandingan juimlah data training dan data
testing direpresentasikan ke ‘dalam bentuk’ grafik garis yang dapat ‘dilihat pada
Gambar6.2:

IC

e 3
@&L38,2914

V) — N

. - 6,5071
g 5 ‘V“_L‘él"lgﬁ“*\‘
) % 13,0813
o
w <L 10 13,7877
>
2 m ==@==Rata-Rata Niiai
S0 g MAPE(S)

f

06:30 12:24 18:18 24:12 30:6
Perbandingan Jumlah Data Training dan, Testing

Gambar 6.2 Grafik Hasil Pengujian Terhadap Perbandingan Jumlah Data
Training dan Data Testing
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Berdasarkan hasil grafik dari Gambar 6.2 didapatkan bahwa nilai rata-rata
MAPE terbaik berada,pada saat menggunakan data training sebanyak-30 data dan
data testing sebanyak 6 data, yaitu dengan menghasilkan rata-rata_nilai MAPE
sebesar  13,081%. Berdasarkan hasil ‘tersebut’ juga dapat dilihat bahwa
penggunaan jumiah data training yang-lzbik banyak dibandingkan ‘data  testing
akan meanghasilkan-niiai-MAPE yang relatif leblh kecil, karena peran proses data
latih sengat geniing ~dalam~hal pengenaian pola datacdan juge dalam:hal
penerapan algoritme yang nantinya diuji-pada tahap) testing data. Berdasarkan
hasil penguiian pada tahap.ini;. disimpulkan bahwa-penggunaan data training yang
lebih; besar ._.akan imembantu_ proses.. implementasi. . metode ELM . untuk
menghasilkan kondisivang terbaik, yaitu menghasiikan nilai MAPE yang terkecil.
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6.2 Pengujian dengan Menggunakan Data Single Variabie
6.2.1 Pengujian Terhadap Jum!ah Neuren pada Input Layer

Pengujianiterhadap jumlah inputrieuroniyarg digunakan padasaat
melakukzn rprediksi dengan date single variobie berpengarch terhadap setiag
proses vang dijalankan, karena jika menggunakanidata single variable/time series
akan berpengaruh terhadap oola data yang digunakan ketika menggunakan input
neuron yang berbedarbeda. Pada pengujian ini dilakukan percobaan selama 10 kali
dengan memasukkan.jumlah neuron yang berbeda-beda, yaitu angka 1, 2, 3, 4,5,
6, 7, 8, 9, dan 10. Penggunaan data pada proses ini bergantung pada jumlah
neuron yang digunakan. Seteiah dilakukan percobaan  selama 10 Kali, ‘akan
didapatkan nilai- MAPE dan nilai‘rata-rata ‘MAPE terhadap jumiah neuron yang
digunakan yang dapatdilihat pada Tabel 6.3!
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Tabel 6.3 Pengujian Terhadap Jumliah input Neuron

l

< (_P;r_ro_b— 1 1 1hivarat Nilai MAPE pada .lur—n-!ah Input I\Ieurorr ' |
z{- Laa" keoFy Wnivers 3 | 4 5 6 7 8 9 1RRel
______ R - B R S ] |
Q= 1 82,161 | 5,475 | 8439 | ‘6157 | 5127 | 7,09 1| 2851 | 9,243 | 10,922 | 20,187 |
'— =l |
3 g 2 84,593 | 6,131 | 1434 | 8827 | 5553 | 6,302, | 6,365 | 8199 | 641 | 10,667 |
L‘>J<t 2 46,843 | 7481 10.29.| 5726 | 7,188, 4,166 | 7,537 | 7,162 114,936 | 12,516 |
=’ S 16,84 | ;48 10,29 | 5,72 188 4,166 ;537 ;163 114,936 '“;i
= |
S0 4 56,021 i 8849’ 1,081"110,312 | 6,197 5357 | 2,774 | 9,916 15255/ | 7,157
S 5 150815 | 12,655 | 3631 9,207 | 4,658 |

[

6 42,982 | 6,679 | 11,09, | 8.562 | 5341 5003 | 7107 | A
|

2 |

54,303 I 7,42100 9,905 4,05 | 87047 9479 | 6,084 | 6,242 117,244 7,554
= . |
N~
'§ 3 37,1(37T 8,787 3,733 |- 7,579 5,451 5,558 7,415 4,935 5,579 9,62 |
|@ 1 d L N ~LT S B r Aol ¥ Lt S
|2 9 96,798 | 3,368 | 5721 | 2,427 | 6,266 | 4,39 | 5734 | 6538 | 6,518 | 6,347 |
|2 | t i
|18 101~1-90,834\/-9.276: 4 5781,/| =596 |ra:342,4 48621 | 7,473 }15752 15 8611, ]; 5,008
| | | —
— Rata- ’ | |

rata |

g nilai | | | |

< MAPE 69,251’ 7,612 %381/ 6,356 6,069 5,829 ’ 5,656 6,742 2,076 9,024 '
2 - | | | '
= ;
o Hasil dari-“pengujian terhadap perbandingan jumlan neuron pada input
uz" é layer ‘direpresentasikan~ke 'dalam bentuk grafik garis yang dapat ‘dilihat' pada
= sambar 6.3.

& 80

> 70§ 69,2517

50
50

— 40

E 30 —— Rata-Rata Nilai

| = MAPE (%)

Idi 20 797

.‘ 8,0767.

‘2 10 —rS

e 05 78121 1 1 613563 5 8704 < 6,7425 90344

|8 1,..25.3..4:.5._.6 75.8..9.:10

i;

Jumlah Input Neuron

Gambar 6.3 Grafik Hasil Pengujian Terhadap. Jumlah Neuron pada Input Layer

Berdasarkan hasil grafik dari Gambar, 6.3 didapatkan bahwa nilai rata-rata
MAPE terbaik-berada: pada: saat menggunakan .7, input  neuron, yaitu. dengan
menghasilkan rata-rata nilai MAPE sebesar 5,656%. Berdasarkan penguijian pada
tahap ini terjadi.dua kondisi, yaitu ketika jumlah.neuron yang dimasukkan 1 sampai
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7 ‘cenderung menghasiikan kKondisi nilai- MAPE' yang semakinkecil, “sehingga
semakin ‘baik “karena nilai error yang-dihasilkan semakin “kecil> pula. ‘Hal ini
disebabkan‘karenasernakin lbainyak neuron yang digunakar maka proses prediksi
pada waktusetznjutnya akan lebinh mudah karena semakin kanyak data yang telah
diobservasi-Namun, ‘ketika: menggunakan-iumlah neuron 8 -hingga 10, kembali
menghasilkan nilai. MAPRE yang semakin besar dibandingkan dengan kondisi
sebelumnya. Hal ini terjadi karena pada kondisi seperti ini_penggunaan jumiah
neuron pada input layer yang ‘semakin banyak akan menyebabkan pengenalan
pola data yang terlalu iuas sedangkan kompieksitas data pada penelitian ini cukup
rendah, sehingga dapat menghasilkan nilai MAPE yang sernakin vesar.
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6.2.2 Penguijian Terhadap Jumlah Neuren pada Hidden Layer

Pengujian-dengan menggunakanparameterjumizh fidden neurcn
ditakukan karena bergengaruh pada saat pembentukan inisialisasi-hobot input di
awal yang akan digunakan selama proses implementasi.ELM hingga menghasitkan
nilai MAPE. Pada pengujian..ini. dilakukan. percobaan. selama 10 (kali dengan
memasukkan_jumlah -neuron pada input layer berdasarkan kondisi terbaik pada
hasil . pengujian. sebelumnya, yaitu_10 input neuron. Pengujian. tahap ‘ini
menggunakan 25 jumiah data, dengan data training sebanyak 20 data dan data
testing ‘sebanyak 5 data. ‘Setelah dilakukan percobaan selarma 10 kaii, ‘akan

didapatkan nilai MAPE can nilai‘rata-rata ‘MAPE terhadap jumiah neuwron yang
digunakan yang dapat dilihat pada Tabel 6.4
Tabel 6.4 -Pengujian Terhadap fumlah Neuron pada Hidden Layer.
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&
"8 TN . - - ™
= § Percob Nilai MAPE pada Jumiah Hidden Neuron |
&2 aan Ke- [ Saidd PRt S-Sl bl or A aim g
ST 1| .2 3 | a 5 6, 1|7 8,9 10. |
> | | | I
s 1 5,417 3.8812 1 Wozav! 4,128 | 50164 19,3621 | 117,743 11557541 11,621/ 125,989
>0 ! | JI l |
. 2 11,397 | 8,535 | 4203 | 2,421 | 2,897 | 4294 |'5300 | ‘3,16 | 24,045 | 1413
< o itag EE3N o rgiiac ] VL ¥
3 11,192 | 2,646 | 7,711 | 4,308 | 5633 | 4,552 | 13375 | 599 | 7,942 | 28,445 |
4 3,627 ! 6,658 1 2453, ! 4185 17,03 1 6,419/ | 7,249 |1 5,787 | 17,381 ].31,021.]
[ | |
3] 5 5,422 i 3,006 4,749 | 4,747 | 5629 4,851 ] 110/9207) 1 25,43 JI 12)693/{132,011 |
i . . . YRR YO .
3 6 6,034 | 4,187 | 4014 | 7602 | 4804 | 462 | 11372 14829 | 1495 | 13575 |
8 7. | 58 | 5181 | 4134 | 3,478 | 2549 | 13,525 | 27,355 | 23,784 | 29,614 | 30,367 |
|8 ' L |
I8 8:110)2,134 I 345419 7,932 2,787 | F5:648) 18,511 | 15,6865 12,0291 1119424 39,116 |
] |
5 3,315 Jl 6,642 | 5,02 5,255 | 5978’ | 15403 | 11,816 | 14 736i17,103 12,149
10 . 11,118 | 5796 | 3,391 | 5438 | 4,965 | 7,147 | 18,173 | 2871 | 10,228 27,119 |
Rata- | | | |
rata | ! | |
nilai \ !
[

4,439 | 5,014 |. 8,868

e
|
’ 14,502 15,520 ’ 16,498 | 25,392 |

MAPE | 6,553 \ 4,998 | 4,667
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Hasil' dari ~pengujian terhadap -jumlah neuron pada ~hidden ' layer
direpresentasikan ke datarn bentuk grafilko garisiyang depat dilihat pada Gambar
6.4,

30
25 [ 25,3922

16,4985. 1 4
20
15 _,'e*rs’?szos’

101502 ==@== Rata-Rata Nilai
10 A NMAPE\(%)

3,008521'A4398) ) BFRES

¢ ST 2 50189

6,553 ~ #6679

12 L3R Byde IATEVEILVIQ

Juniah-Nelran'\pada Hidden Layer

Garnbar 6.4 Grafik Hasil Penguiian Terhadap Jumiah Neuron pada Hidden Layer

Berdasarkan hasil grafik'dari Gambar 6.1 aidapatkan bahwa nilai rata-rata
MAPE- terbaik ' berada “pada 'saat kondisi—jumlah- neuron ' 4, “yaitu" ‘dengan
menghasiikan rata-rata nilai MAPE sebesar4,439%, Dalem pengujian-ini ratz-rata
nitlai MAPE-yang-dihasitkan gada saatomenggunakantjumlah hidden neuren
sampai 4 cenderung menghasilkan grafik yang menurun, vaitu-menghasilkan nilai
MAPE vang.semakin-rendah. Hal tersebut terjadi karena penggunaan jumlah
neuron yang semakin-tinggi berdampak pada jaringan yang akan semakin banyak
menerima inputan, sehingga dapat lebih mengenal banyak. pola. data untuk
menghasilkan nilai MAPE yang semakin ‘baik. Narnun, pada saat menggunakan
jumilah hidden neuror5 sarmpai'10, cenderung menghasilkan grafik yang kian naik
atau dengan' kata dain' menghasilkan nifai‘rata-rata ‘MAPE yang semakin besar
dibandingkan dengankondisi sebelumnyal Hal tersebut terjadikarena pada proses
perhitungam: skan melibatkan: semakincbanyak rnasukan, data, sehingga teriadi
overfitting datavang-juga terjadi karena-masukan béerupa. hidden neuron vang
semakin. banyak:namun tidak.sesuai dengan.kompleksitas.data yang.digunakan,
karena; jumlah :-data vang digunakan-pada_penelitian .ini terbatas.. Selain_.itu,
menurut (Panchal and.Panchal, 2014) overfitting juga terjadi ketika terlalu banyak
menerima inputan neuron pada hidden layer yang sebenarnya tidak dibutuhkan
dalam penyelesaian masalah terkait neuron network.

6.2.3 Penguijian Terhadap Perbandingan lumlah Data Training dan Data
Testing
Pengujian-dengan menggunakanparameter parbandingan jurmiah data
training dan-data testing yang bertujuan untuk mengetahuipengaruh jumlah datz
training- dan data testing-yang-digunakanterhadaphasil akhir yang dipercleh: Pada
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pengujian ‘ini dilakukan percobaan selama 10 kali'dengan menggunakan jurmlah
rput neuron dan-hidden-neuron yang terbaik-berdasarkan pengujian sebelumnya,
yaitu 7 input neuron dand'hidden neuron. Pengujian tahap ini dilakukan sebznyak
6)/pola rperkandingan data; troining den deta testing vang berbeda. Setelah
dilakukan percobaan'selama 10 kali, akan didapatkan nilai-MAPE-dan-nilai rata-

&

=
V) . . . . .
'<_t — rata MAPE terhadap masing-masing perbandingan jumlah data training dan data
7)) ; testing yang dapat dilihat pada Tabel 6.5.
o
ST
= oc Tabel 6.5 Pengujian Ternadap Perbandingan jumlah Data Training dan Data
S>00 Testing
€ Percobaan T_—_ " Nilai MAPE pada Perbandingan . |
Ke- ! Jumlah Data Training dan Data Testing
|
_ : 5:20aV|IBa7 Rapas i 15.10 185 7 20:5
ig \ ‘ [
E: i | i
E 1 | 2,062 | 5,284 4,826 | 4,567 7,934 2,095
12 2 ‘ 7,93 i 10,284 | 4,142 | 3,868 3,76 4,597
5§ . 11
E 3 | 13752 | 5603 | 5164 [ 8233 4,273 7,236
4 24,925 l 11,578 ’-3,051 i 7,144 6,254 2.898
5 7,74 932 5661101 5,65 1,325 105756
3 ! el R T 452 7
2 — 6 9,386 1 10,962 6,33 ! 3,087 4,54 2,776
c 7 7,025 | 5163 [ 9791 | 3226 4,396 | 2,28
o ' i
w < 8 28,56 I 6,575 3781 pry7.208 4,23 5,932
= o o :
Son 9 | 12,45 i 5609 | 11,154 | /3,142 4,239 7| 3,942
& 10 . 11,518 | 11,22 4,76 .| 8,068 3,934 3,874
Rata-rata 1 | |
nilai MAPE .| 11,156 | 8,309 | 5669 . 5448 4,788 .| 3,938
| | |

Hasibdari pengujian terhadap parbandingan juriab datatreining dan data
testing direpresentasikan. ke -dalam bentuk, grafik. garis, yang dapat idilihat; pada
Gambar 6.5.
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Perbandingan Jumiah Data Training dan'Testing

Garnbar 6.5 Grafik Hasil Pengujian Terhadap Perbandingan jumlah Data
Training dan Data Testing
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Berdasarkan hasii grafik' dari Gambar 6.5 aidapatkan bahwa niiai rata-rata
MAPEterbaik beradapada saatmenggunakan data'training-sebanyak20-data-dan
data testing sebanyak 5 data, yaitu dengan-menghasilkar rata=rata nilai’ MAPE
sebesar13,938%. Berdasarkan' ‘hasil tersebut juga dapat dilihat bahwa pada
beberapa kondisi;: penggunaan jumlah ~data training - yang: -lekih: banyak
dibandingkan data.testing akan menghasilkan nilai MAPE vang relatif lebih kecil.
Berdasarkan hasil pengujian pada tahap.ini, disimpulkan bahwa penggunaan data
training yang lebih besar akan membantu proses implementasi metode ELM untuk
menghasilkan kondisi_yang terbaik, vaitu yang menghasilkan nilai_ MAPE yang
terkecil.

6.3 Perbandingan Hasil Pengujian Data Single Varidble dan Data
Mufitivariate
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Pada bagian ini, peneliti akan menjelaskan’perbandingan hasil pengujian
dari keauajenis'data yang telah.ditakukan. Perbandingan hasii perigujian diiaktkan
untuk- menilai performa ' yang “dihasilkan- dari ' kedua' jenis data yang telan
digunakan, “yang kemudianberpengaruti pada MAPE terbaik yang dihasilkan:
Perbandingan-hasil-penguiianyang dilakukan:adalah pengujian terkaitisalah satu
arsitektur JST,-yaitu hidden layer. dan penguiian terkait, variasi jumlah-data latih
dan data uiji.

2
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6.3.1 Perbandingan rasil Pengujian Hiadden Neuron

Perbandingan hasil pengujian ini dilakukan berdasarkan pengujian jumlah
hidden neuron yang sama pada‘kedua jenis data yang berbeda, yaitu muitivariate
dan ‘“single  variable.' “Hasil ” dari = perbandingan - pengujian— hidder " layer
direpresentasikan ke dalam bentuk grafik'garis'yang-dapat dilihat pada’ Gambar
6.6.
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Juientah Neuron pada Hidden-Layer

Gambar 6.6 Grafik Perbandingan Hasil Pengujian Hidden Neuron
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Berdasarkan hasil/\grafilc' dari~ Gambar. 6,6 . didapatkan' ‘bahwa dalam
pengujiany hidden nevreon, penggunaan: [data single varieble dan 'multivariate
memperolehr<kondisi:r dengan, rata-tata - nilai - MAPE  yang -~ terbaik . ketika
menggunakan.. 4., hidden . .neuron. Berdasarkan. aturan. rule-of-thumb  yang
digunakan oleh (Karsoliya, 2012) untuk penentuan jumlah neuron pada hidden
layer menjelaskan bahwa jumlah neuron yang tepat digunakan pada suatu hidden
layer adalah 2/3 (atau 70% hingga 90%) dari ukuran input layer, yang dalam
penelitian ini pada“data single’ variable ‘menggunakan 7 input ‘neuron“dan data
multivariate-menggunakan 8 input neuron. Perrniyataan selanjutnya pada metode
rule-cf-thurmb-adalahjumlah neuron pada hidden'layer harus lebily sedikit dariduz
kaii jumiah nearon pada inputiayer. Namun, terkadang pernyataan daizm ractode
rule-of-thumb-tidak $sepenuhnya:benar-karena-penentuan:jumlah reuron vang
cotimal-pada hiddeniiayer tidak hanya ditentukan berdasarkan parameter; input
laver saja, melainkan juga ditentukan oleh parameter lain yang digunakan, seperti
fungsi aktivasi, arsitektur jaringan syaraf tiruan, dan algoritme pelatihan.
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Selain-itu;, pada-model data yang tidak-stabil atau- bersifat- fluktuatif
terdapat dua kondisineuron, vaitu jumlah neuron yang terlalu besar-atau. terlalu
kecil. Sebuah trade-off terbentuk yang salah satunya menyatakan bahwa ketika
jumlah neuron pada hidden layer terlalu besar, maka akan menghasilkan output
neuron yang tidak stabil "(Karsoliya, 2012). Berdasarkan hasil perbandingan,
diperoieh ‘bahwa rata-rata’nilai MAPE ketika’ menggunakan' data single' variable
cenderung iebih ‘baik daripada’ menggunakan data multivariate.-Hal'ini ‘terjadi
karena data single variable/ meriggunakarn nitailinput neurcn terbaik berdasarkan
hasil pengu; an yang dilzkukan sebelumnya;: sedangkan data; rmuitivariate tidak
mengalami penguiian-input layer, sehingga-tidak bisa mendapatkan jumlah input
neuron yang, terbaik dan pada pengujian-hidden layer tetap. menggunakan 8 input
neuron yang sesuai dengan jumlah atribut pada data multivariate.
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6.3.2 Perbandingan Hasii Pengujian Terhadap Perbandingan Jumiah Data
Training dan Testing

|

Perbandingan-hasil pengujian-.ini_dilakukan. berdasarkan perbandingan
jumlah data latih dan data uji yang digunakan pada kedua jenis data. Perbandingan
jumlan data iatin “dan "data uji“yang digunakan- pada bagian ‘ini tidak sarna
dikarenakan jumlaly data yang dimiliki pada-kedua jenis data berbeda, yaitu pada
dari pengujian-perbandingan jumlah datalatih dan/data ujiternadap kKedua jjenis
dzta dapat dilihat pada Gambar 6,7 danGambar £.8.
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Gambar 6.8 Grafik Hasii Pengujian Vienggunakan Data Multivariate

Berdasarkan kedua grafik- di atas:didapatkan bahwa: dalam-perbandingan
ini-diperoleh hasil; vaitu kedua jenis data menghasilkanrata-rata nilai:MAPE vang
terbaik ketika menggunakan data latili:lebih banyak daripada.data uji. Pada hasil
pengujian menggunakan data single-variable diperoleh rata-rata. nilai MAPE
terbaik ketika menggunakan 20 data latih dan 5 data uii, yaitu 3,938%, sedangkan
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ketika-“menggunakan-data multivariate diperoieh’ rata-rata niiai-MAFE terbaik
ketika-menggunakan 30 data iatih dan 6 data uji, yaitu-13.081%. Penggunaan data
latih yang lebih banyak sznigat' membantu dalam meminimaikan kesaiahan (error)
padalimplenientasi metode ELM, karena metode ELM merupzkan salah satu
metode JST. yang -menerapkan -metode -pembelajaren (preses training). Pada
penelitian oleh (Sheela and Deepa, 2014) dijelaskan bahwa penggunaan data yang
lebih .banyak pada proses pelatihan akan membuat: jaringan beradaptasi untuk
mengurangi kesalahan pada saat pengenalan pola pelatihan.

l
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3erdasarkan kedua grafik, dapat-dilihat bahwa rata-rata nital-MAPE yang
dihasilkan ketika menggunakan data single variable lebih-baik daripada ketika
menggunakan- data ‘multivariate. Hal ini-dapat terjadi-karena: pada proses
pengujian, ini-menggunakan parameter-terhaik-yang dihasilkan-dari: pengujian-
pengujian ,sebelumnya, . namun. pada . .data . multivoriate. hanya dilakukan 1
pengujian saja sebelum ini, yaitu penguijian hidden layer. Sehingga hasilnya tidak
sebaik ketika .menggunakan -data single variable yang sebelumnya -telah
mengalami proses pengujian sebanyak 2 kali yang-sangat berpengaruh‘terhadap
vasil pengujian’ pada tanapini.
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BAB 7 PENUTUP

IC

7.1 Kesimpulan

Berdasarkan -hasil (penelitian; padaproses (pengujian dan anelisis terhadap
prediksiium!ah debit airyanglayak didistribusiimenggunakanametodzELM, maka
terdapat beberapa kesimpulan, diantaranya:

1 /Metode | ‘Extreme | ‘Learning. Machine = (ELM) _dapat diterapkan dal
memprediksi-debit air yang layak didistribusi pada PRAM Kabupaten Gowa
Makassar.. . dengan-- menggunakan . .dua. +jenis| idata;. -yaitu. data . single
variable/time._series dan multivariate. Proses penerapan metode ELM. pada
kedua jenis data, dilakukan dengan langkah penginputan dataset, inisialisasi
bobot input dan bias, proses normalisasi data, proses training data, proses
testing -data, penentuan hasil prediksi, proses denormalisasi-hasil prediksi,
serta  ‘perhitungan ‘nilai /' MAPE.~ Terdapat’ ‘perbedaan = proses ' ketika
menggunakan dua'jenis data yang barbeda, 'yaitu'ketika-proses normalisasi
data padadata multivariote dilakukan terhadap masing-masing fitur yang ada;
sedangkan pada data single-variahle proses normalisasi- dilakukan terhadap
seluruh-.data., Perbedaan yang selaniutnya terletak pada. nilai input neuron
yang.digunakan, pada data multivariate menggunakan nilaiinputneuron yang
konsisten sesuai dengan banyaknya fitur, yaitu 8. Sedangkan pada data single
variable dapat menggunakan nilai input neuron sesual masukan oleh user.

UNIVERSITAS
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N

Perbandingan tingkat kesalahan prediksi metode. ELM._menggunakan data
single variable dan_multivariate-berdasarkan hasil pengujian dan analisis
adalah:

a. -Pada . pengujian. .input. . neuron .. menggunakan. .data single- variable,
diperoleh nilai rata-rata MAPE terbaik yaitu 5,656% ketika menggunakan
7 input neuron. Penggunaan neuron ‘yang .semakin banyak akan
menyebabkan proses prediksi pada waktu'selanjutnya akan iebih mudah
karena semakin-oanyak ‘data yang telan-diobservasi, narmun penggunaan
neuron yang berlebihan-dapat menyebabkan-pengenalan pcla data yang
teriali luas sehingga menghasilkan nilai MAPE yang semakin besar.
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b. Pada ‘pengujian "hidden neuron ‘menggunakan’ data “singie “variable,
diperolen nilai'rata-rata’™MAPE terpaik yaitu 4,439% ketika menggunakan
47 hidden “heuran, 'sedangkan “ketika 'menggurakan:data ‘muitivariate
diperelenh = nilaiivrata-rata MAPE © terbaik  ryaitu =16;315% 1 dengan
menggunaken 4 hidden netron, Penggunazn neuron: yehg-semakin
banyak akan-menyebabkan overfitting dan kempleksitas-yang.semakin
besar.

| REPOSITORY.UB.ACID |

¢. rPada pengujian dalam penggunaan variasi date latih dan data; uji yang
menggunaken datasingle variable, dipereleh nilai rata-rata MAPE terbaik
vaitu 3;938% dengan menggunakan 20 data !atih.dan data uji; sedangkan
ketika menggunakan data multivariate diperoleh nilai rata-rata MAPE
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terbaik yaitu13,081% dengan menggunakan-30 datalatih dan' 6 data uji.
Penggunaan'datalatih yang lebih banyak sangat membantu dalaim'proses

|

< pelatihan metode ELM untuk meminimalkan kesalahan.

2 d. Berdasarkan hasii “perbandingan pada ‘proses ‘pengujiar, diperolen
2 e kesimpuian bahwa penerapan'metode ELM dalam memprediksi debit air
= g yang iayak-didistribusiimenghasilkar nilgi\rata-rata MAPE terbzaik ketika
L < menggunaken data ‘single variabie: dibandingkan rmengguinakan data
w . .
> o multivariate.
=
S| A

7.2 Saran

Berdasarkan nasil penelitian 'preaiksi ‘debit -air' yang layak -didistribusi
dengan metode ELM, terdapat beberapa saran 'yang dapat-dikembangkan untuk
penelitian selanjutnyayang sejenis, yeitu melakukan pengujian input neuron pada
jenis data muftivariater menggunakan-metode correlation: feature: ataw metode
seleksi fitur yang sejenis.dan-menerapkan, algoritme optimasi agar hasil prediksi
vang diperoleh semakin baik.
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