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Abstrak  

Peramalan adalah perkiraan atau proses perhitungan dengan menggunakan data pada masa lalu dan menggunakannya 

sebagai proses  belajar untuk masa depan. Peramalan beban listrik ini merupakan faktor dalam perencanaan 

pengoperasian tenaga listrik agar masyarakat dapat lebih bisa mengetahui atau transparansi pada perhitungan biaya 

listrik secara berkala. Untuk melakukan prediksi kebutuhan energi listrik membutuhkan beberapa metode dan tidak 

mudah,  prediksi beban energi listrik ini sangatlah dibutuhkan bagi perusahaan agar pengelolaan energi listrik di 

perusahaan tersebut dapat optimal dan memudahkan perusahaan tersebut melihat kenaikan beban listrik pada perusahaan 

tersebut. Dalam memprediksi penggunaan energi listrik ini digunakan metode Optimally pruned extreme learning 

machine (OPELM) sebagai model yang bisa diterapkan. Untuk membuat dan mengimplementasikan metode Optimally 

pruned extreme learning machine ada  beberapa data yang dibutuhkan seperti data penggunaan jumlah energi listrik 

selama beberapa bulan kebelakang. Untuk itu pada penelitian ini digunakan metode Optimally pruned extreme learning 

machine (OPELM) untuk menjadi solusi yang optimal dengan menggunakan dua tahap perhitungan dari metode 

OPELM. OPELM mempunyai kelebihan yaitu pada proses pembelajaran, pembelajaran pada OPELM ini termasuk 

cepat dan pemilihan model yang tepat. Hasil dari penelitian menggunakan pengujian keakuratan Average Mean 

Absolute Error (MAE) dengan nilai 0,14935 dan Average Mean Square Error (MSE)  dengan nilai 0,08034. 

Kata Kunci:  Peramalan Beban Listrik Jangka Panjang, OPELM, ELM Peramalan, Jaringan Saraf Tiruan. 

  

Abstract  

  Forecasting is an estimate or calculation process by using data in the past and using it as a learning process for the 

future. Electricity load forecasting is a factor in the planning of electricity operations so that the public can better know 

or transparency on the calculation of electricity costs periodically. To predict the need for electricity needs require 

several methods and not easy, this prediction of electricity energy load is needed for the company so that the management 

of electric energy in the company can be optimal and make it easier for the company to see the increase in electricity 

load on the company. In predicting the use of electrical energy is used optimally pruned extreme learning machine 

(OPELM) method as a model that can be applied. To create and implement optimally pruned extreme learning machine 

method there are some data needed such as data usage of the amount of electrical energy over the past few months. 

Therefore, in this study, optimally pruned extreme learning machine (OPELM) method was used to become the optimal 

solution by using two stages of calculation of OPELM method. OPELM has the advantage of learning, learning in 

OPELM is included quickly and the selection of the right model. The results of the study used an Average Mean Absolute 

Error (MAE) accuracy test with a value of 0.14935 and an Average Mean Square Error (MSE) with a value of 0.08034. 

Keywords: Long Term Electric Load Forecasting, OPELM, ELM Forecasting,  Artificial Neural Network 

  

1. Pendahuluan   

Pada saat ini sumber daya listrik merupakan sumber energi yang paling banyak digunakan dan menjadi salah satu 

sumber energi yang dibutuhkan bagi peralatan eletronik untuk memenuhi kebutuhan sehari-hari. Untuk mengetahui 

jumlah pemakaian listrik,  PLN selaku institusi yang memfasilitasi listrik bagi pelanggan menggunakan sebuah alat yang 

biasa disebut dengan kWh meter, KWh meter merupakan alat yang digunakan untuk mengukur daya listrik,  yang biasa 

digunakan oleh rumah tangga adalah kWh meter berbentuk analog,  selain analog ada juga kWh meter digital yang 

merupakan teknologi yang lebih efektif dan efisien. Untuk melihat konsumsi pemakaian listrik PLN masih 

menggunakan metode rumah ke rumah (pada  kWh meter analog),  namun untuk penggunaan (AMR),  Automated Meter 

Readings pemantauan konsumsi hanya bisa dilihat dari alat tersebut, dari 2 alat pengukur di atas hanya bisa melihat di 

penggunaan bulan itu saja  dan jumlah pemakaian di bulan itu saja. 

Sehubungan meningkatnya perkembangan machine learning dan kecerdasan buatan  di dunia maka kedua hal 

tersebut bisa digunakan dan dijadikan solusi untuk melakukan penelitian untuk mengukur kWh meter dalam kurun 

waktu beberapa bulan ke depan dengan menggunakan metode prediksi atau forecasting. Dengan menggunakan metode 

ini diharapkan bisa membantu memantau atau mengukur kenaikan atau penurunan biaya listrik dan bisa menyajikannya 
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dalam bentuk grafik dan tabel. Website ini bisa menjadi catatan pengelolaan penggunaan energi listrik agar lebih 

terkendali dan dapat diukur dan diprediksi agar masyarakat dapat memilih kebijakan pengeluaran untuk melakukan 

penghematan atau tidak sesuai dengan hasil dari website. 

2. Landasan Teori 

 2.1 Peramalan 

Peramalan adalah sebuah kebutuhan pemikiran dimasa yang akan datang dan peramalan ini berperan sangat 

penting bagi kehidupan, banyak metode yang digunakan pada metode peramalan. Salah satunya adalah metode 

Optimally pruned extreme learning machine (OPELM). Salah satu cara peramalan bekerja adalah dengan cara 

melakukan training dan data uji coba dan data tersebut kemudian diolah dan di uji dengan data testing. Peramalan 

kuantitatif adalah metode peramalan yang menggunakan data data khusus atau tertentu sebagai datasetnya. 

 

       2.2 kiloWatt Hour (kWh) 

      Kilo Watt Hour sebuah alat untuk memberikan perhitungan energi yang masih aktif, kWh meter juga berfungsi 

untuk menghitung jumlah kerja listrik (Watt jam) dalam kisaran waktu tertentu. Cara kerja alat perhitungan kWh 

meter ini adalah mengubah sejumlah kerja listrik ke dalam bentuk energi mekanis untuk menggerakan roda perputaran 

jumlah angka agar jumlah kerja listrik yang digunakan beban sama. Alat ukur kWh meter ini juga menunjukkan 

bilangannya menggunakan jarum [1]. 

 

      2.3 Karakteristik Beban Listrik 

Pada kegiatan konsumen listrik dapat dikelompokkan menjadi beberapa konsumen seperti, konsumen komersil, 

konsumen rumah tangga, konsumen publik, dan konsumen industri [2]. Penting sekali ketika untuk melakukan 

prediksi ini dan harus melakukan analisis pola dan karakteristik pada tiap-tiap konsumen. Informasi yang didapat juga 

diperoleh dari beberapa jenis konsumen tersebut untuk mengetahui besar daya yang digunakan dan waktu 

pembebanannya. Dalam proses peramalan energi listrik juga banyak istilah istilah yang harus dikenal sebagai dasar 

pertimbangan untuk menilai beban yang dibutuhkan [3]. 

1. Kebutuhan (demand) 

Adalah beban rata rata pada interval waktu tertentu. Interval waktu tersebut dapat menunjukkan besarnya beban 

yang nantinya akan ditentukan yang disebut demand interval [4]. 

2. Beban puncak (peak load) 

Beban tertinggi yang terjadi selama beberapa periode tertentu,  misal  beban listrik harian, beban listrik 

bulanan, dan beban listrik tahunan [4]. 

2.4 Jaringan Saraf Tiruan 

      Jaringan Syaraf Tiruan atau artificial neural network  adalah sebuah jaringan syaraf yang merupakan bentuk dari 

struktur syaraf otak. Dengan berdasarkan pengalaman dan pengamatan kejadian yang lalu maupun sekarang, otak 

bekerja dari pengalaman. Bagian dari jaringan syaraf otak yang berfungsi untuk  mengirim data dari satu titik ke titik 

yang lain adalah neuron. Neuron adalah sebuah unit dari pengolahan sinyal. Otak mampu untuk menerima beberapa 

sinyal masukan dan dapat mengenali pola dengan kapasitas memori yang sangat besar, otak juga dapat melakukan 

perhitungan dengan kecepatan respon yang cukup tinggi dan dapat memberikan respon ke organ organ tubuh [5]. 

Beberapa komponen otak sama pentingnya dengan neuron hanya saja fungsi dari neuron ini adalah fungsi yang paling 

vital untuk mengambil keputusan. Seperti dendrit yang dapat menerima sinyal dan menyambungkan antara neuron 

dengan neuron lainnya, kemudian sinyal dapat masuk ke soma untuk mengaktifkan sinyal sinyal yang masuk. Pada 

bagian sinapsis otak dapat memiliki batas sinyal (threshold) dimana pada bagian ini sebagai penguat atau pelemah 

sinyal[5]. 

 

2.5 Optimally Pruned Extreme Learning Machine 

      Optimally Pruned Extreme Learning Machine (OPELM) merupakan sebuah metode hasil dari pembaruan atau 

inovasi dari metode Extreme Learning Machine (ELM). OPELM diciptakan untuk memperbarui konsep dari ELM 

yang menjadi kelemahan pada ELM terdapat suatu variabel yang tidak relevan atau tidak berkorelasi [6]. Metode 

Optimally Pruned Extreme Learning Machine (OPELM) dibuat untuk memaksimalkan algoritma dari Extreme 

Learning Machine dengan juga memaksimalkan parameter yang ada. Metode OPELM ini sangat optimal karena 

parameter pada metode ini bisa dikalibrasi sesuai dengan bentuk datanya dan proses pembelajaran sangat cepat dan 

tidak membutuhkan waktu yang sangat panjang. Terdapat dua  tahapan penting pada model OPELM ini [6]. Pada 

algoritma OPELM ini menggunakan dua jenis kernel yang berbeda, agar hasil yang didapat itu tidak terdapat variabel 

yang nantinya tidak akan berkorelasi. Kernel yang digunakan adalah kernel sigmoid dan gaussian. 

1. Langkah pertama adalah membangun struktur SLFN (Single Hidden Layer Feedforward Neural Network) 

menggunakan algoritma ELM (Extreme Learning Machine). 

2. Langkah kedua adalah Kalibrasi beberapa parameter untuk menjadi acuan pembelajaran mesin agar hasil yang 

didapat maksimal. 
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2.5.1 Normalisasi 

          Sebelum dapat dilakukan proses pembagian data training dan testing dataset harus di normalisasi 

terlebih dahulu, output dari normalisasi ini akan dapat menghasilkan angka range dari [0; 1]. Normalisasi 

yang digunakan adalah dengan metode Min-Max Normalization dengan persamaan sebagai berikut [7]:  

 

                              𝑋 =  
(𝑥𝑝−min 𝑥𝑝)

(max 𝑥𝑝−min 𝑥𝑝)
                                                                                                    (2.1) 

 

2.5.2  Pipeline 

           pipeline disini berfungsi untuk merangkum dan mengotomatiskan semua parameter agar dapat 

melakukan pengujian model dengan parameter yang dimasukkan. 

 

2.5.3  Denormalisasi 

           Sesudah dilakukan proses machine learning nilai yang dinormalisasi tadi harus dikembalikan menjadi 

nilai yang sebenarnya kembali agar menjadi nilai data yang sebenenarnya dengan persamaan sebagai berikut 

[7]: 

 

𝑋 = (𝑥′(𝑚𝑎𝑥 − min)) + 𝑚𝑖𝑛                   (2.2) 

 

2.5.4  Pembentukan Extreme Learning Machine 

           Langkah selanjutnya yang harus diterapkan dalam metode Optimally Pruned Extreme Learning 

Machine adalah menggunakan awal penerapan dari Extreme Learning Machine dengan karakteristik neuron 

yang besar (Neuron hidden).Proses penerapan Extreme Learning Machine dimulai dari menentukan hidden 

layer seperti persamaan berikut ini dengan fungsi aktivasi sigmoid [7]:  

 

𝐻 =  
1

(1+(𝑋𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛  x  W)+b)
                        (2.3) 

 

Selanjutnya adalah perkalian hidden layer,  persamaan sebagai berikut [7]: 

 

                            𝐻+ = (𝐻𝑇 . 𝐻)−1 𝑥 𝐻𝑇                                        (2.4) 

 

Proses selanjutnya adalah menghitung nilai output weights yang telah diperoleh dari hasil perkalian 

hidden layer, persamaan sebagai berikut[7]: 

 

                              𝛽  =  𝐻+𝑥 𝛾                                           (2.5) 

 
Metode Optimally Pruned Extreme Learning Machine menggunakan awal penerapan dari Extreme 

Learning Machine dengan karakteristik neuron yang besar (Neuron hidden) [8]. 

 

2.5.6  Kalibrasi 

           Langkah selanjutnya yang harus ditetapkan adalah kalibrasi parameter agar data yang akan di prediksi 

dapat mengeluarkan hasil yang optimal dan yang terbaik. Adapun beberapa parameter yang harus di kalibrasi 

adalah:  

1. Neuron hidden adalah bagian dari hidden layer yang dapat digunakan sewajarnya karena hasilnya agar 

dapat optimal jika dipakai [9]. 

2. Alpha parameter yang sering disebut learning rate untuk menentukan hasil yang diinginkan dari model. 

3. Radial basis function width sebuah sistem kernel hanya saja  memakai lebar dari function untuk proses 

extreme learning machine [10]. 

4. Activation function adalah sistem kernel, pada sistem OPELM kernel yang dipakai ada dua yaitu 

gaussian dan sigmoid. 

5. Ridge alpha puncak dari parameter learning rate [10]. 

 

 2.6 Fungsi Aktivasi 

        Fungsi aktivasi ini yang bertujuan untuk menghitung berapa output yang ingin dikeluarkan tidak peduli berapa 

banyak lapisan yang dimiliki jaringan syaraf tiruan. Fungsi aktivasi ini yang bergerak sebagai kesimpulan apakah 

neuron harus diaktifkan atau neuron tidak diaktifkan [10]. Pada lapisan output menyajikan hasil dari fungsi aktivasi 

yang telah dikontrol oleh fungsi aktivasi untuk melakukan klasifikasi, prediksi dan probabilitas. Posisi fungsi aktivasi 

ini sangat bergantung pada fungsinya dalam jaringan, ketika fungsi aktivasi ditempatkan setelah lapisan hidden layer 

ini pasti mengubah peran dari fungsi aktivas dan hasilnya akan menjadi bentuk non-linier untuk outputnya [11]. Fungsi 
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aktivasi yang dipakai pada tugas akhir ini adalah Sigmoid dan Gaussian sebagai pembanding nilai mana yang 

mencapai nilai akurasi terkecil [12]. Persamaan sigmoid seperti berikut: 

 

 𝐻 =  
1

(1+(𝑋𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛  x  W)+b)
                                          (2.6) 

 

 

3. Perancangan  

 

 3.1 Gambaran Umum Sistem 

        Untuk perancangan model yang dibangun secara umum sistem yang akan dibangun seperti gambar berikut: 

 

  
      Gambar 3.1 Gambaran Umum Proses Sistem yang Akan Dibuat 

 

 

 
Gambar 3.2 Model Pengolahan Data di Sistem yang Akan Dibuat 

 

3.2 Perancangan Struktur Optimally Pruned Extreme Learning Machine 

      Terdapat beberapa tahapan perancangan struktur dari sistem Machine Learning dan Optimally Pruned Extreme 

Learning Machine, dimulai dari tahap preprocessing, machine learning, dan output . 

3.2.1 Preprocessing 

Tahap preprocessing berfungsi untuk memaksimalkan data yang akan digunakan untuk melakukan 

proses forecasting pada machine learning. 

 

 
    Gambar 3.3 Diagram Alir Sistem Preprocessing 

 

                                          𝐼𝑛𝑡𝑒𝑟𝑝𝑜𝑙𝑎𝑠𝑖 𝐿𝑖𝑛𝑖𝑒𝑟: 
(x−x1)

(x2−x1)
=  

(y−y1)

(y2−y1)
              (3.1) 
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3.2.2 Optimally Pruned Extreme Learning Machine 

          Tahap machine learning untuk melakukan proses forecasting dan melakukan proses pembelajaran. 

 

 

                                                 
          Gambar 3.4 Diagram Alir OPELM 

 

3.2.3 Arsitektur Pada Optimally Pruned Extreme Learning Machine 

 

                                                  
       Gambar 3.5 Diagram Alir Arsitektur OPELM 

 

 

3.2.4 Sistem Pembagian Nilai Perhari dan Perbulan 

Ketika sudah melalui tahap proses machine learning tahap selanjutnya adalah proses pada hasil dari 

machine learning yang terdapat dua output yaitu data perhari dan data perbulan. 

 

                                                      
          Gambar 3.6 Diagram Alir Output 

 

4. Implementasi dan Pengujian 

4.1 Pengumpulan Dataset 

      Data yang digunakan untuk dikelola oleh model machine learning adalah data dari gedung deli Fakultas Teknik  

Elektro pada device 5 dengan rentang data dari bulan Februari sampai Agustus sebanyak dari hasil pengujian 28.779 

data sampai 31.673 data. Dilakukan pengujian pada tanggal 15 – 30 Juli 2021. 

         

             Gambar 4.1 Dataset Pengujian 
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4.2 Pengujian Perfomansi Partisi Data 

pengujian algoritma ini dicoba beberapa parameter machine learning pada metode Optimally Pruned 

Extreme Learning Machine untuk dicari nilai optimal dari beberapa parameter yang ada. Mencoba sample sebanyak 

lima nilai berbeda pada setiap parameter yang diuji. Pembagian data train dan test diperlukan untuk mencari nilai 

persentase pembelajaran yang optimal yang berguna untuk mendapatkan hasil keluaran output yang semaksimal 

mungkin. 

 

Tabel 4.1 AVG MSE dan AVG MAE Sigmoid Gaussian 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

4.3 Pengujian Parameter Kalibrasi 

      Untuk menguji dan mencari parameter yang optimal dengan menggunakan data train sebesar 89% dan data test 

sebesar 11 % ada beberapa parameter yang harus dicari nilai yang optimal dengan cara menerapkan beberapa kali 

perubahan parameter.  

 

4.3.1 Neuron Hidden 

Tabel 4.2 AVG MSE dan AVG MAE Neuron Hidden 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

           Parameter neuron hidden yang dipakai adalah 250, dengan nilai MSE 0,13403 dan MAE 0,21143. 

 

4.3.2 Alpha 

Tabel 4.3 AVG MSE dan AVG MAE Alpha 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

           Parameter alpha yang dipakai adalah 0.8, dengan nilai MSE 0,07848 dan MAE 0,22885. Karena nilai 

selisih dari alpha termasuk yang paling kecil jika dibandingkan dengan nilai alpha yang lain. 

 

4.3.3 Rbf width 

Tabel 4.4 AVG MSE dan AVG MAE Rbf width 

Persentase Sigmoid Gaussian 

Train : Test AVG MSE AVG MAE AVG MSE AVG MAE 

50 : 50 0,13817 0,62860 0,18442 0,89034 

60 : 40 0,13822 0,21660 0,16211 0,23895 

70  : 30 0,13691 0,21731 0,14518 0,23718 

80 : 20 0,13472 0,21407 0,13422 0,23006 

89 : 11 0,13425 0,21202 0,13364 0,21709 

Neuron Hidden 
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Test 

50 100 150 200 250 

AVG 

MSE 

AVG 

MAE 

AVG 

MSE 

AVG 

MAE 

AVG 

MSE 

AVG 

MAE 

AVG 

MSE 

AVG 

MAE 

AVG 

MSE 

AVG 
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89 % 

:11% 
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0,13445 

 

 

0,21564 

 

 

0.13430 

 

 

0,21296 

 

 

0.13417 

 

 

0,21202 

 

 

0.13403 

 

 

0,21143 

Alpha 

Train 

Test 

0,2 0,4 0,6 0,8 1,0 

AVG 

MSE 

AVG 

MAE 

AVG 

MSE 

AVG 

MAE 

AVG 

MSE 

AVG  

MAE 

AVG 

MSE 

AVG 

MAE 

AVG 

MSE 

AVG 
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:11% 

 

 

0,26524 

 

 

0,69173 

 

 

0,16647 

 

 

0,49207 

 

 

0,13180 

 

 

0,37465 
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0,22885 

 

 

0,13377 
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           Rbf width 

Train 

Test 

0,2 0,4 0,6 0,8 1,0 

AVG 

MSE 

AVG 

MAE 

AVG 

MSE 

AVG 

MAE 

AVG 

MSE 

AVG 

MAE 
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MSE 

AVG 

MAE 

AVG 
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89 % 

:11% 

 

 

0,13370 

 

 

0,17237 

 

 

0,13358 

 

 

0,17129             

 

 

0,08186 

 

 

0,14373     

 

 

0,08101 

 

 

0,14686   

 

 

0,07215 

 

 

0,13750   
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         Parameter rbf width yang dipakai adalah 1,0 ,dengan nilai MSE 0,07215 dan MAE 0,13750. Karena 

nilai 1,0 adalah nilai yang paling optimal dari nilai rbf width yang lainnya. 

 

4.3.4 Ridge Alpha 

     Tabel 4.5 AVG MSE dan AVG MAE Ridge Alpha 

 

 

        Parameter ridge alpha yang dipakai adalah 0,002 ,dengan nilai MSE 0,08823 dan MAE 0,15637. Karena 

nilai 0,002 adalah nilai yang paling optimal dari nilai ridge alpha yang lainnya. 

 

4.4 Parameter Optimal 

      Berdasarkan hasil uji parameter yang sudah dilakukan dan didapatkan data parameter yang optimal yaitu 

parameter dengan nilai MAE dan MSE terkecil atau nilai parameter dengan selisih nilai kecil dari nilai yang lain maka 

didapatkan parameter: 

1. Neuron hidden   =  250 

2. Alpha    = 0,8 

3. Rbf width   = 1,0 

4. Ridge Alpha   = 0.002 

5. Data train dan test  =  89 % dan 11 % 

6. Fungsi aktivasi   = Sigmoid 
 

                 Tabel 4.6 Parameter Optimal 

 

 

   

 

 

 

 

 

4.4.1 Hasil Output Parameter Optimal 

          Dari hasil uji parameter kemudian parameter tersebut di terapkan kedalam hasil prediksi dan hasil yang 

didapatkan berupa grafik , dibawah ini terdapat dua grafik pada gambar 4.2 adalah grafik ketika proses 

machine learning peramalan belajar atau proses data train dari data masuk sehingga bentuk grafik terlihat 

baik karena hasil belajar  yaitu hasil test nya.  Di gambar 4.3 ketika proses menggabungkan data hasil prediksi 

untuk mendapatkan nilai future value yang akan digunakan untuk melakukan proses peramalan data perhari, 

data perbulan, dan tarif yang akan dikeluarkan pada nilai future value. 

 

      
                  Gambar 4.2 Hasil Data Test        Gambar 4.3 Data Combine 

 

 

 

Ridge Alpha 
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Test 
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0,12465   
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   Tabel 4.7 Tabel Hasil Data Test MAE dan MSE 

                           

 

 

 

 

 

 

 

 

No Nilai Real Nilai Real 

Prediksi 

|Ai -Fi| |Ai -Fi|2 

1 248 248,496 -0,469 0,246 

2 248 248,496 -0,469 0,246 

3 248 248,496 -0,469 0,246 

4 405 404,727 0,273 0,074 

5 406 404,727 1,273 1,620 

6 406 405,564 0,436 0,190 

 MSE 0,437 

 

 

Pada tabel 4.7 ditampilkan nilai hasil proses prediksi sample dari nilai real dan nilai real prediksi 

diambil sebanyak enam data dengan tiga data awal dan tiga data akhir sebelum menjadi nilai future value 

agar bisa dilihat akurasi dari model dengan menggunakan Mean Absolute Error dan Mean Square Error. 

Dari hasil grafik pada gambar 4.3 yang didapatkan output  nilai yang dikeluarkan adalah nilai future value. 

nilai future value yang dikeluarkan pada metode Optimally Pruned Extreme Learning Machine sebanyak 

dua bulan sampai tiga bulan dari ketika user menjalankan proses prediksi, ketika user menjalankan prediksi 

pada bulan agustus maka user mendapatkan output bulan Agustus, September, dan Oktober. Output  dari 

nilai future value seperti pada gambar 4.4. Kemudian data perjam di cari nilai tertinggi untuk menjadi perhari 

seperti pada gambar 4.5 dan berlaku untuk perbulan juga dicari nilai delta atau selisih untuk mencari data 

perbulan seperti pada gambar 4.6 dan gambar 4.7. 

 

                                                     
         Gambar 4.4 Data Perjam            Gambar 4.5 Data Perhari  

 

                 
     Gambar 4.6 Selisih Antar Hari      Gambar 4.7 Jumlah Tarif Perbulan 

 

 

5. Kesimpulan dan Saran 

 

5.1 Kesimpulan 

Berdasarkan pengujian model terbaik dari algoritma Optimally Pruned Extreme Learning Machine didapat 

MAE sebesar 0,14935 dan MSE sebesar 0,08034 pada parameter data train dan test, neuron hidden sebesar 250, 

parameter alpha sebesar 0,8, parameter rbf width sebesar 1,0, parameter ridge alpha sebesar 0,002, dan fungsi aktivasi 

Sigmoid. 

5.2 Saran 

      Berdasarkan dari hasil pengujian yang telah dilakukan pada tugas akhir, maka hal yang dapat penulis sarankan 

pada penelitian selanjutnya adalah sebagai berikut 

1. Dalam pembacaan data masih dibutuhkan waktu yang sangat lama, mungkin karena pemrosesan pada data input 

masih belum optimal sehingga perlu di tinjau lagi 

2. Perlu diberikan beberapa parameter input tambahan agar dapat menghasilkan tingkat akurasi yang lebih baik lagi. 

: 

 

No Nilai Real Nilai Real Prediksi |Ai -Fi| 

1 248 248,496 -0,469 

2 248 248,496 -0,469 

3 248 248,496 -0,469 

4 405 404,727 0,273 

5 406 404,727 1,273 

6 406 405,564 0,436 

 MAE 0,082 
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