uatu Alternatif Penyelesaian Permasalahan Searching,
Optimasi dan Machine Learning

ALGORITMA GENETIKA



Algoritma Genetika

¢ Algoritma Genetika adalah algoritma yang memanfaatkan
proses seleksi alamiah yang dikenal dengan proses evolusi.

# Dalam proses evolusi, individu secara terus-menerus
mengalami perubahan gen untuk menyesuaikan dengan
lingkungan hidupnya. “Hanya individu-individu yang kuat
yang mampu bertahan”.

pses seleksi alamiah ini melibatkan perubahan gen yang
2rjadi pada individu melalui proses perkembang-biakan.

lam algoritma genetika ini, proses perkembang-biakan ini
adi proses dasar yang menjadi perhatian utama, dengan
berpikir: “Bagaimana mendapatkan keturunan yang

h baik”.

goritma genetika ini ditemukan oleh John Holland dan
nﬁangkan oleh muridnya David Goldberg.



Proses Algorima Genetika
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Beberapa Definisi Penting Dalam
Algoritma Genetika

* Genotype (Gen), secbuah nilai yang menyatakan satuan dasar
yang membentuk suatu art1 tertentu dalam satu kesatuan gen
yang dinamakan kromosom. Dalam algoritma genetika, gen ini
bisa berupa nilai biner, float, integer maupun karakter, atau
kombinatorial.

@ Allele, nila1 dar1 gen.

# Kromosom, gabungan gen-gen yang membentuk nilai tertentu.
# Individu, menyatakan satu nilai atau keadaan yang menyatakan
satu solusi yang mungkin dari permasalahan yang diangkat
1lasi, merupakan sekumpulan individu yang akan diproses
sama dalam satu siklus proses evolusi.

enerasi, menyatakan satu-satuan siklus proses evolusi.

1lai Fitness, menyatakan seberapa baik nilai dar1 suatu individu
U selusi yang didapatkan.

&



Hal-Hal Yang Harus Dilakukan Dalam
Menggunakan Algoritma Genetika

# Mendefinisikan individu, dimana individu menyatakan salah
satu solusi (penyelesaian) yang mungkin dari permasalahan
yang diangkat.

# Mendefinisikan nilai fitness, yang merupakan ukuran baik-
tidaknya sebuah individu atau baik-tidaknya solusi yang

didapatkan.

A V enentukan proses pembangkitan populasi awal. Hal ini
& biasanya dilakukan dengan menggunakan pembangkitan acak
2rt1 random-walk.

enentukan proses seleksi yang akan digunakan.

enentukan proses perkawinan silang (cross-over) dan
1 utgsi gen yang akan digunakan.



Pengertian Individu

e Individu bisa dikatakan sama dengan kromosom, yang
merupakan kumpulan gen. Gen ini1 bisa biner, float, dan
kombinatorial.

» Individu menyatakan salah satu solusi yang mungkin.
Misalkan dalam TSP individu menyatakan jalur yang
ditempuh, dalam penentuan nilai maksimal dari F(X,y)

individu menyatakan nilai (x,y).

ividu: 1357642 Individu: 1236754



Individu Dalam Algoritma Genetika

Populasi

Gen Kromosom

Individu

Gen Kromosom

Kromosom




Nila1 Fitness

e Nilai fitness adalah nilai yang menyatakan baik
tidaknya suatu solusi (1individu).

 Nilai fitness in1 yang dijadikan acuan dalam
encapai nilai optimal dalam algoritma genetika.

oritma genetika bertujuan mencari individu

an nila1 fitness yang paling tinggi.

m TSP, karena TSP bertujuan meminimalkan
rak, maka nilai fitnessnya adalah inversi dari



Siklus Algoritma Genetika

Seleksi
Individu

Evaluasi
Fithess

Populasi
Awal

Reproduksi:
Cross-Over
Dan Mutasi

! Populasi
Baru




Membangkitkan Populasi Awal

Membangkitkan populasi awal adalah proses membangkitkan
sejumlah individu secara acak atau melalui prosedur tertentu.
Syarat-syarat yang harus dipenuhi untuk menunjukkan suatu
solusi harus benar-benar diperhatikan dalam pembangkitan setiap
individunya.

Dalam TSP, populasi menyatakan sejumlah solusi (jalur) yang
dicari secara acak. Misalkan dalam populasi terdapat 4 individu,
maka contoh populasi awal TSP dengan 7 kota adalah sebagai



Seleksi

» Seleksi dilakukan untuk mendapatkan calon
induk yang baik. “Induk yang baik akan
menghasilkan keturunan yang baik™.

emakin tinggi nilai fitness suatu individu
makin besar kemungkinannya untuk
ilih.

eleksi dapat dilakukan dengan

enggunakan dua macam teknik, yaitu
@in roullete, dan turnamen.



Seleks1 Dengan Mesin Roullete

h;)= Fitness(h)/%_,p Fitness(h) @ 9

1: fithness = 10 % Individu terpilih
: fitness = 25 %

du 3: fitness = 40 % :”g'VlgU i
idu 4: fitness = 15% I”d!V!dU ;
idu 5: fitness = 10% ndiviau

| Individu 2




Cross Over (P

ross Over (Pindah Silang) merupakan
alah satu operator dalam algoritma Induk 1
renetika yang melibatkan dua induk untuk Induk 2
nenghasilkan keturunan yang baru.

ross over dilakukan dengan melakukan v
pertukaran gen dari dua induk secara acak. | p = random[0,1]

Macam-macam Cross-Over yang banyak
digumakan antara lain: pertukaran gen |
gfara langsung dan pertukaran gen secara 5 < probCO tidak

ross over dilakukan pada setiap
dengan probabilitas cross-over
ditentukan.

ya

Cross Over

) 4

«'-




Cross Over

0000000
0000000

0000000
0000000

g s
!::

Diter.1tukan probabilitas Cross-Over = 0.9

Pertukaran secara langsung

P=0.70

P=0.95

P=0.35

P =0.65




Cross Over
Pertukagan Segara Aritmatika

1.21/0.2(]{1.5(/1.2|/0.2

2.0 .01|1.0/0.2]|2.5

1

1.2 of7 1.-2 1.21/0.2

o 2.0 055 1.3(/0.2(/2.5
(0.4)(0.2)+(0.6)(1.0)=0.68 ;
(0.4)(1.0)+(0.6)(0.2)=0.52 < \

: (0.4)(1.5)+(0.6)(1.0)=1.2 v
(0.4)(1.0)+(0.6)(1.5)=1.3




Mutasi Gen

Mutasi Gen merupakan operator yang
menukar nilai gen dengan nilai
inversinya, mialnya gennya bernilai 0
menjadi 1.

Setiap individu mengalami mutasi
gen dengan probabilitas mutasi yang
ditentukan.

1 dilakukan dengan

ikan nilai inversi atau

er nilai gen pada gen yang
h untuk dimutasikan.

Q

Y

Individu

p = random[0,1]

p<probMut

ya

r=random

\4

Gen(r) dimutasi

) 4




Mutasi Gen
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Hal penting yang harus diketahui dalam
pemakaian Algoritma Genetika

# Algoritma Genetika adalah algoritma yang
dikembangkan dari proses pencarian solusi
menggunakan pencarian acak, ini1 terlihat pada
proses pembangkitan populasi awal yang
enyatakan sekumpulan solusi yang dipilih secara
ak.
ikutnya pencarian dilakukan berdasarkan
oses-proses teor1 genetika yang memperhatikan
emikiran bagaimana memperoleh individu yang
leb'h baik, sehingga dalam proses evolusi dapat
rapkan diperoleh individu yang terbaik.




Contoh Proses Algoritma Genetika Dalam
Searching dan Optimasi




goritma Genetika Untuk Mencari Nilai
aksimal Fungsi F(x)=e%*.sin(3x)

dividu menyatakan nilai x, T
alam mendefinisikan nilai (1| NS SO S SO USS SUMOR Ot S At o
sebagai individu, dapat 7S N T T T T
igunakan nilai biner atau
llai float. Pada algoritma
otika dasar digunakan
Jiner. Fungsi di atas
barkan akan

0.1

| I | I | I I I I
a 02 04 0B 08 1 1.2 14 16 18 2

Jambar di atas terlihat bahwa :
Iesian berada pada nilai 0<x<1. 00000000 berarti 0
n menggunakan 8 bit biner | 11111111 berarti




Definisi Individu

Ividu dinyatakan dalam 8 gen biner, dengan
tas 0 sampai dengan 1, berarti 1 bit setara
ngan 2.

ebagai contoh:

0001001 = (128+8+1)/256 = 0.5352

0110100 = (4+16+32)/256 = 0.2031

1010010 = (2+16+64)/256 = 0.3203

110101010 <«—— Individu

| Fitness :
fitness adalah fungsi f(x), karena yang dicari adalah

ak;‘imum.



embangkitkan Populasi Awal

mbangkitkan sejumlah individu, misalkan satu
pulasi terdiri dari 10 individu, maka dibangkitkan
individu dengan 8 gen biner yang dibangkitkan
cara acak.

Individu Fithess

10010000 -- 0.56250 -- 0.32244
01001110 -- 0.30469 -- 0.43060 — Individu maksimum
01100110 -- 0.39844 -- 0.41933
10111101 -- 0.73828 -- 0.18266
11101000 -- 0.90625 -- 0.06699
11110010 -- 0.94531 -- 0.04543
00110011 -- 0.19922 -- 0.37778
11111100 -- 0.98438 -- 0.02616
10000111 -- 0.52734 -- 0.34828
10001011 -- 0.54297 -- 0.33702




eleksi

leksi adalah proses pemilihan calon induk, dalam
ses seleksi ini terdapat beberapa metode yang bisa
unakan antara lain: Mesin Roulette (Roulette Wheel),
mpetition dan Tournament. Dalam contoh ini
gunakan Mesin Roullete yang memang metode paling
sar dan model acaknya uniform.

eleksi dilakukan dengan
unakan prosentasi

14%

dengan prosentase
nessnya.

'\




Cross-Over

ross-Over (Perkawinan Silang) merupakan proses
engkombinasikan dua individu untuk memperoleh
dividu-individu baru yang diharapkan mempunyai fithess
ebih baik. Tidak semua pasangan induk mengalami proses
ross-over, banyaknya pasangan induk yang mengalami
cross-over ditentukan dengan nilai probabilitas cross-over.

Fithess

111001 --0.22266 < induk 1 0.3968
11010--0.60156 < induk 2 0.2921

11011 --0.23050 €< anak 1 0.4022
0 --0.59382 < anak 2




utasi Gen

tasi gen adalah proses penggantian gen dengan nilai
ersinya, gen 0 menjadi 1 dan gen 1 menjadi 0. Proses
dilakukan secara acak pada posisi gen tertentu pada
dividu-individu yang terpilin untuk dimutasikan.
anyaknya individu yang mengalami mutasi ditentukan
leh besarnya probabilitas mutasi.

Fithess

11001 --0.22266 < induk  0.3968

01--0.22266 < induk 0.4070




Contoh Hasil Algoritma Genetika

Generasi ke 1 :

10100111 -- 0.65234 -- 0.25127
01000110 -- 0.27344 -- 0.42328
01001110 -- 0.04297 -- 0.43060
01110110 -- 0.46094 -- 0.39076
10111001 -- 0.72266 -- 0.19488
10001111 -- 0.55859 -- 0.32540
10001000 -- 0.53125 -- 0.34550
10010011 -- 0.57422 -- 0.31348
00111011 -- 0.23047 -- 0.40214
10000011 -- 0.51172 -- 0.35913

Generasi ke 2 :

10000000 -- 0.50000 -- 0.36696
10001010 -- 0.53906 -- 0.33987
01001110 -- 0.04297 -- 0.43060
10010111 -- 0.58984 -- 0.30132
10000011 -- 0.51172 -- 0.35913
10000011 -- 0.51172 -- 0.35913
01001110 -- 0.30469 -- 0.43060
10001000 -- 0.53125 -- 0.34550
10111101 -- 0.73828 -- 0.18266
01000010 -- 0.25781 --0.41715




Contoh Hasil Algoritma Genetika

Generasi ke 3 :

01001110 -- 0.30469 -- 0.43060
01001110 -- 0.30469 -- 0.43060
10000011 -- 0.51172 -- 0.35913
10001000 -- 0.53125 -- 0.34550
11001110 -- 0.80469 -- 0.13301
01001110 -- 0.04297 -- 0.43060
10001010 -- 0.53906 -- 0.33987
10000011 -- 0.51172 -- 0.35913
01001110 -- 0.30469 -- 0.43060
10000011 -- 0.51172 -- 0.35913

Generasi ke 4 :

00001110 -- 0.05469 -- 0.14641
11001000 -- 0.78125 -- 0.15005
01001110 -- 0.30469 -- 0.43060
10000011 -- 0.51172 -- 0.35913
01001110 -- 0.30469 -- 0.43060
01001110 -- 0.30469 -- 0.43060
01000011 -- 0.26172 -- 0.41885
10001110 -- 0.55469 -- 0.32833
00001110 -- 0.05469 -- 0.14641
01001110 -- 0.78906 -- 0.43060




£, y)=2+e ") fsin(4x) + cos(8y)]

Penyelesaian berupa pasangan
nilai (x,y), sehingga individu
didefinisikan sebagai pasangan
(X,Y).

lam hal ini digunakan gen float
penyederhanaan sistem,

a gen biner akan

ebabkan besarnya ukuran
mosom.

ngs‘ﬁtness adalah fungsi f(x,y).




embangkitan Populasi Awal

Populasi awal dapat dibangkitkan dengan membangkitkan
sejumlah pasangan (x,y) secara acak.
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» Seleks1 menggunakan roulette wheel.

* Cross-Over menggunakan arithmetic cross-

over dengan definisi:
anak|1l] = rinduk[1]+ (1 —r).induk[2]

acak|2] = r.induk[2]+ (1—r).induk|[1]
* dimana r adalah bilangan 0 s/d 1

utast menggunakan random mutation
dil{lana gen yang dimutasi diacak kembali.



Hasil Algoritma Genetika

Generasi 2:

67386 ——— 1.41828 0.32399 0.21433 --- 3.08441
17132 —-—-=-  1.99971 0.40854 0.17132 --- 2.75335
21433 ---  2.53206 0.21732 0.25417 --- 3.37731
17132 ---  3.33107 0.15797 0.25417 --- 3.556004
83281 —--- 1.90247 0.56603 0.30491 --- 2.00455
83281 —--- 1.90247 0.17084 0.78207 --- 2.39452
17132 ---  2.02239 0.17084 0.19691 --- 3.65879
41/ ——- 3.37522 0.73599 0.22859 --- 1.99249
29417 --- 3.55771 0.35642 0.25417 --- 2.85825
e ——- 2.59217 0.91416 0.83281 --- 1.89165
25417 --- 3.52082 0.66069 0.17132 --- 2.06394
Fasas-——-- 1.99537 0.15734 0.25417 --- 3.55771



Hasil Algoritma Genetika

Generasi 4:
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Hasil Algoritma Genetika

Generasi 6:

% fitness X % fitness
19047 --— 3.65955 0.17129 0.69742 --— 2.07593
17584 --— 3.65923 0.17164 0.45035 -—— 2.26035
21711 --- 3.65133 0.21598 0.22974 --—— 3.46123
24422 ——— 2.05715 0.16415 0.17137 --— 3.67512
19499 -——— 2.09101 0.30561 0.21997 --—— 3.14860
.42238 ——— 2.43739 0.28211 0.20465 —-—— 3.26279
.19488 --——- 3.66005 0.28211 0.22974 --— 3.21996
.49995 ——— 2.00790 0.28211 0.22974 --— 3.21996
.19488 --—- 3.66005 0.16415 0.19227 --- 3.68061
.25933 --—- 2.78706 0.17129 0.17188 --— 3.65484
.17137 --- 3.67512 0.32762 0.22974 --- 3.04113
.22974 ——— 3.60074 0.28211 0.22974 —--—— 3.21996




* Sebuah kata ditentukan sebagai target, misalnya:
‘BASUKI’. Bila setiap huruf diber1 nilai dengan
nilai urut alfabet, maka targetnya bisa dinyatakan

ebagai besaran numerik :

Target=[2119 21 11 9]

puter akan membangkitkan kata dengan
mlah huruf yang sama dengan target secara
acak, terus-menerus hingga diperoleh kata yang
sar§a dengan kata target.



Individu adalah satu kata yang muncul dari proses acak
tersebut, misalnya : AGHSQE atau [178 1917 §]

Satu individu mempunyai n gen integer yang setiap gennya
menyatakan no urut alfabet.

Nilai fitness adalah inversi dari perbedaan antara nilai kata
yang muncul (individu) dan target yang ditentukan.
Misalnya kata yang muncul : AGHSQE dan targetnya
SUKI maka, nilai perbedaannya:

— (12| + [7-1| + [8-18] + [19-21| + [17-11| + |5-9)

f{ness = (26)(6) - 29 = 156-29 =127
ess didefinisikan:

fitness(k)=156—>"|g(k), —t,

imana gn adalah gen ke n dari individu ke k dan gen ke n dari target




opulasi awal dibangkitkan dengan cara membangkitkan
mua huruf dalam sejumlah kata (individu) yang
ibangkitkan.

- 1 17 3 -- >> Fitness = 83

5 6 6 -- >> Fitness = 127
15 24 o6 -—- >> Fitness = 120
11 19 23 —- >> Fitness = 95
a6 19 7 —- >> Fitness = 85
B 8 10 -- >> Fitness = 103
s 15 10 —- >> Fitness = 113
s 6 17 —- >> Fitness = 88

>> Fitness = 119
>> Fitness = 114
>> Fitness = 103
>> Fitness = 90
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seleksi, Gross-Over & Mutasi

Seleksi dilakukan dengan menggunakan roulette-wheel.

Cross-over, dilakukan dengan menukar gen-gen terpilih antar dua induk,
seperti pada gen biner.

8 5151524 6 --HE OOXF
5 22 14 11 19 23 -- E V NK S W
514 11 19 6 - HENIK S F

15 15 24 23 -- EV OO X W

11 19 6 --HEDNIZKSF

e 9 6 --HE S KSF




Has1l Algorltma Genetlka

5 -- - ECS S NR Fitness = 137
) 19 19 14 lO --——ECS SNUJ >> Fitness = 145
) 19 19 14 10 --- E C S S N J >> Fitness = 145
5 19 19 10 10 --- E C S S J J >> Fitness = 147
5 19 24 11 10 --- EC S X K J >> Fitness = 147
5 19 19 11 10 --- EB S S K J >> Fitness = 149
5 19 22 10 10 --- E B SV JJ >> Fitness = 149
5 19 22 11 10 --- EB SV K J >> Fitness = 150
5 19 22 11 10 --- EB SV K J >> Fitness = 150
19 21 11 10 --- EB S UK J >> Fitness = 151

21 11 10 --- E B S UK J >> Fitness = 151

21 11 10 --- E B S UK J >> Fitness = 151

21 11 10 --- A B S UKJ >> Fitness = 153

.@1 11 10 --- B B S UK J >> Fitness = 154
O] 10 --- BB S UKJ >> Fitness = 154

PO SN O --- BB S UKTI >> Fitness = 155
s 9 --- BB S UKTI >> Fitness = 155
2131 9 ---BBSUKTI >> Fitness = 155

A Ee S --- BB SUKTI >> Fitness = 155

. 9 B A Sl >> Fitness = 156




