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Abstrak. Algoritma Genetika, yang pertama kali diperkenalkan secara terpisah oleh
Holland dan De Jong pada tahun 1975, adalah teknik yang optimal untuk pencarian
stokastik, dan berlandaskan prinsip dasar teori evolusi. Algoritma Genetika mempunyai
aplikasi di berbagai bidang, antara lain pada pengaturan penjadwalan dari sederetan
kegiatan, pencocokan kata secara acak, dan lain sebagainya. Tulisan ini bertujuan untuk
mengkaji proses algoritma Genetika melalui pemampatan matriks jarang menggunakan
Pascal. Faktor-faktor yang mempengaruhi ketepatan hasil dari pemampatan matriks ini
juga diberikan.
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1. Pendahuluan

Array sebagai struktur data yang paling sederhana dapat berdimensi satu atau yang
disebut dengan larik, serta dapat juga berdimensi dua atau yang disebut dengan
matriks. Penyimpanan elemen matriks di dalam memori komputer akan menjadi
boros jika banyak elemen dari matriks tersebut yang bernilai kosong (nol), salah
satu solusinya adalah penyimpanan matriks tersebut dikonversi menjadi sebuah
larik (array satu dimensi) atau yang dikenal dengan istilah pemampatan.

2. Matriks Jarang

Matriks merupakan array dua dimensi. Array adalah koleksi data yang tipenya
sama, tersusun dalam bentuk barisan berurutan dan jumlah elemen atau datanya
tidak berubah sesuai deklarasi awal. Berdasarkan konvensi, indeks pertama adalah
baris, indeks kedua adalah kolom [2]. Definisi matriks jarang adalah matriks yang
hanya mempunyai beberapa elemen tidak nol. Suatu matriks n x m dengan sejum-
lah k elemen tidak nol dikatakan sebagai matriks jarang bila k jauh lebih sedikit
dibandingkan n x m [3].

3. Algoritma Genetika

Algoritma Genetika merupakan suatu algoritma pencarian yang berbasis pada
mekanisme seleksi alam dan genetika. Sejak algoritma Genetika pertama kali dirin-
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tis oleh John Holland dari Universitas Michigan pada tahun 1960-an, algoritma
Genetika telah diaplikasikan secara luas pada berbagai bidang. John Holland meny-
atakan bahwa setiap masalah yang berbentuk adaptasi (alami maupun buatan)
dapat diformulasikan dalam terminologi genetika. Algoritma Genetika banyak di-
gunakan dalam menyelesaikan masalah optimasi kompleks yang sulit dilakukan oleh
metode konvensional [4].

Pada algoritma Genetika, teknik pencarian dilakukan sekaligus atas sejumlah
solusi yang mungkin dikenal dengan istilah populasi. Individu yang terdapat dalam
satu populasi disebut dengan istilah kromosom. Kromosom ini merupakan suatu so-
lusi yang masih berbentuk simbol. Populasi awal dibangun secara acak, sedangkan
populasi berikutnya merupakan hasil evolusi kromosom-kromosom melalui iterasi
yang disebut dengan generasi. Pada setiap generasi, kromosom akan melalui proses
evaluasi dengan menggunakan alat ukur yang disebut dengan fungsi fitness. Ni-
lai fitness dari suatu kromosom akan menunjukkan kualitas dari kromosom dalam
populasi tersebut. Generasi berikutnya dikenal dengan istilah anak (offspring) ter-
bentuk dari gabungan dua kromosom generasi sekarang yang bertindak sebagai
induk (parent) dengan menggunakan operator crossover.

Algoritma Genetika terdiri dari dua buah operasi yaitu operasi genetika dan
operasi evolusi. Operasi genetika terdiri dari operator crossover dan operator mu-
tasi. Operator crossover bertujuan menambah keanekaragaman string dalam satu
populasi, sedangkan operator mutasi bertujuan untuk mengubah salah satu atau
lebih bagian dalam kromosom. Pada operasi evolusi terdapat operator reproduksi,
dimana reproduksi bertujuan untuk membentuk populasi dari generasi ke generasi.
Populasi generasi yang baru dibentuk dengan cara menyeleksi nilai fitness dari
kromosom induk (parent) dan nilai fitness dari kromosom anak (offspring), serta
menolak kromosom-kromosom yang lainnya sehingga ukuran populasi (jumlah kro-
mosom dalam suatu populasi) konstan [1].

Fungsi evaluasi adalah penghubung antara algoritma Genetika dan masalah yang
akan diselesaikan. Fungsi evaluasi merupakan dasar untuk melakukan proses re-
produksi. Pada proses reproduksi, kromosom akan melalui proses evaluasi dengan
menggunakan alat ukur yang dinamakan fitness.

4. Pemampatan Matriks Jarang dengan Metode Algoritma
Genetika Menggunakan Program Pascal

4.1. Representasi Kromosom pada Matriks Jarang

Misalkan diberikan sebuah matriks jarang berukuran 10 x 10. Matriks jarang terse-
but diberikan dalam bentuk Tabel 1.

Warna abu-abu pada Tabel 1 di kolom ke-1 merupakan dummy, yaitu ele-
men yang bersifat unik. Dummy ini berfungsi sebagai penanda kolom ke-1 untuk
baris tertentu. Selanjutnya akan dibentuk generasi awal untuk setiap individu yang
diberikan. Misalkan banyak individu setiap generasi adalah sepuluh, maka akan
diberikan masing-masing dengan sepuluh gen. Secara acak diperoleh hasil populasi
awal pada Gambar 1.

Selanjutnya akan dibangun matriks satu dimensi. Untuk mencari individu per-
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E 2 3 4 5 6 T 8 9 | 10
1 0 10 0 0 0 0 0 0 0 0
2 1. 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 2 0 0 0 0 0 0| 27 0 0
4 0 31 0 0] 34 0 0 0] 38 0
5 4 0 0 0 0 0] 46 0 0 0
6 5 0| 52 0 0 0 0 0 0 0
[ 0| 61| 62 0 0 0 0 0 0 0
) 7 71 0 0 0f 75| 76 0 0 0
9 ) 0 0| 83 0 0 0 0 0 0
10 9 0 0 0 0 0 0 0] 98] 99
Tabel 1. Contoh matriks jarang 10 x 10
No Indiwidu
1 9(/8|4(5|e|7|1|3|2]|10
2 1|3 |5|e |48 107 (2|5
3 2|(7|8|le|2]3|10/1 3|4
4 3|(7|e|2|3]|8|4|1|3 |10
3 3|le|B8|9 | 2]|7|10/1 |5 |4
& 1 (3|59 |e|10|8B |2 |7 |4
7 &3 (4102153 |7 |2 |85
a8 g|1(3|e|7|2|2|10/ 5|4
3 6|9 |3|(5|4)8)|2 |7 (101
10]1|5|32|(7|2]|9|10| 4 | & |8

Gambar 1. Hasil populasi awal

tama, misalkan secara acak diperoleh keterurutan seperti yang ditunjukkan pada
Tabel 2.

Lokus 13 2 3 4 ] 3 ¥ 8 3 110
Zllele £ 8 4 S & 7 1 3 2 |10

Tabel 2. Representasi kromosom untuk individu pertama

Karena ada sepuluh baris, ini berarti bahwa dalam satu kromosom terdapat
sepuluh gen. Nilai-nilai gen pada kromosom menunjukkan operasi yang spesifik.
Proses penempatan baris didasarkan pada nilai-nilai gen tersebut. Pada representasi
di atas, lokus 1 berarti urutan penempatan ke-1, lokus 2 berarti urutan penempatan
ke-2. Sehingga baris ke-9 memiliki urutan penempatan ke-1, baris ke-8 memiliki
urutan penempatan ke-2, dan seterusnya hingga baris ke-10 yang memiliki urutan
penempatan ke-10. Allele 9 berarti baris ke-9. Elemen dari baris ke-9 ditempatkan
di array satu dimensi dan array posisi menyimpan posisi baris dari elemen tidak
nol seperti yang dapat dilihat pada Gambar 2.

Allele 8 berarti baris ke-8. Elemen dari baris ke-8 ditempatkan di array satu
dimensi dengan aturan bahwa bila di suatu kolom di array satu dimensi sudah
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|Arraysatudimensi|0|D|D|D|D|D|D|D|D|D|

| array pesisi  JoJoJo]o]o]JoJoJo]o]o]

(a)
| Baris 9 [alo]ola3]o]olo]ofo]o]

|[array satu dimensila]ofofs3loo]ofo]o]0]

| array posisi  [s]ofo[s|o]oJofo]o]o]
(b)

Gambar 2. (a) Kondisi awal array (b) Kondisi array setelah penempatan baris kesembilan dari
individu pertama

ditempati oleh elemen tidak nol dari penempatan sebelumnya, kolom tersebut tidak
dapat ditempati lagi oleh elemen tidak nol dari penempatan berikutnya. Untuk
menempatkan baris ke-8, karena kolom ke-1 dan kolom ke-4 dari array satu dimensi
sudah ditempati oleh elemen 8 dan 83 dari penempatan sebelumnya, maka elemen
7 tidak dapat ditempatkan lagi di kolom ke-1 tetapi ditempatkan pada kolom ke-2
seperti yang dapat dilihat pada Gambar 3.

[Baris 8 [7]71] oo o ]75[76] 0] 0] 0]

|[nrray satu dimensi[a |7 [71]a3[ oo [75[76l 0] 0] 0]

| array posisi  [s|als[s]ofole[a]o]o]o]

Gambar 3. Kondisi array setelah penempatan baris kedelapan dari individu pertama

Seterusnya hingga allele yang terakhir yaitu allele 10, penempatan elemen per-
tama barisnya pada array satu dimensi dimulai pada kolom ke-23. Seperti yang
dapat dilihat pada Gambar 4 yang sekaligus merupakan proses akhir dari penguru-
tan gen untuk individu pertama.

[paris 10 [eJoJoJoJoJoJo]oJea]aq]

[azzay satu dimenss [ & [7 [71]e3[l@[31]75]76]34] 4 [ 1] 5 [38]52] 2 [46[l@]e1]ez]@f10[27] e JoJoJoJ oo o] oJeefas]

[ array posisi |o[a[afofaaJe]sfa[s]z2]e]4fe]3][s5][7[7[7]1[1]z]10]eJofo]o]Jo]o]o]1o]z0]

Gambar 4. Kondisi array setelah penempatan baris kesepuluh dari individu pertama

Selanjutnya untuk individu kedua, misalkan secara acak diperoleh keterurutan
seperti yang ditunjukkan pada Tabel 3.

Dengan cara yang sama, dilakukan proses pengurutan gen dengan hasil akhir
seperti yang dapat dilihat pada Gambar 5. Seterusnya hingga individu kesepuluh
dengan hasil akhir pengurutan gennya seperti yang dapat dilihat pada Gambar 6.
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Iokus |1 |2 |3 |4|5|6|7|8]|5]|10
Bllele |1 |3 | 3|6 |4 |8B(10]7]2]|9

Tabel 3. Representasi kromosom untuk individu kedua

[Bazis 3 [e]o]o]es[o]o]o]o]o]0o]

[2rray satu dimens:i[l@|10[ 2 [ s [a[s2] 1 [@]s1[z7]a6[za] 7 [72] o [3=] o [7s[7e[@62]e2]oe]ee] e [o[o[es[o[o]o oo a]

[ mrray posisi  [1]1[3[e[s[e[z2[e]e[3]s5][a]a[efrofefo]a]e]7][7]7[10[20]e][oJo]e]o]o]o]e]o]a]

Gambar 5. Kondisi array setelah penempatan baris keempat dari individu kedua

[Baris 2 [7]71] o[ o] o[7s][7e[ 0] o[ a]

Array satu dimensi|[JB10)| 4 | 2 BB 61](62) 1 |46]| 8 |27 O |83|J@N 31| 0| 5 |34|52|98|99|38| 7 |71(o0[0]|0|75|76|0 [0 |0
[Brzay ol s0f « [ 2 [0l 62]62] 1 [26] & [27] = [es[i@l]s1] 0| s [s4[s2[oe]=o]se] 7 [72] 0] o] o [75[7e] 0] 0] 0]

[ array posisi  [1]a1]s[s[7]7][7]2]s[e]s]io]e]afa]o]e[a[e]10fac[a]e[a]o]ofo]e]a]o]a]0]

Gambar 6. Kondisi array setelah penempatan baris kedelapan dari individu kesepuluh

4.2. Perhitungan Nilai Fitness

Nilai fitness akan dihitung dengan cara membagi banyaknya elemen tidak nol den-
gan panjang array satu dimensi. Dari perhitungan yang dilakukan, diperoleh data
populasi awal individu dengan nilai fitness seperti yang tercantum pada Gambar 7.

Ho Individu Nilai Fitness
1. 98456713210 <-=% 0,69
2. 13564810729 <-=Z 0, &5
b= 5786629101 3 4 <-=Z 0,83
4, 5768238418510 L2 0,71
Lo 36852710154 <——2> 0,61
&. 135561082724 <——2> 0,67
fr 1 & 34101 57282¢% <==2 0,67
8. 81367521054 <—=2 0,61
S & 9 354827101 <——> 0,63
10. 153729510468 <-=Z 0,69

Gambar 7. Nilai fitness masing-masing individu

4.3. Reproduksi pada Array Satu Dimenst

Reproduksi dilakukan dengan menggunakan metode roulette wheel selection, un-
tuk memilih individu induk (parent) dilakukan dengan menghitung persentase fit-
ness masing-masing individu. Selanjutnya akan dihitung persentase dari nilai fit-
ness masing-masing individu dengan jumlah total nilai fitness adalah 6,62. Dari
perhitungan yang telah dilakukan, diperoleh persentase nilai individu seperti pada
Gambar 8.
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No Individu Nilai Fitness Persentase
b (5 98 45&7132 10 <—=> 0,69 <——> 10
2. 1 55 6 4.8 10 7 2.9 <=3 0,65 <=3 g
3k ST HE e 2910 1 34 <=3 0,69 <=3 10
4 ST a2 3841910 L—=2 0,71 L—=2 10
St 36852710154 <=2 0,61 <=2 9
6. i [0S SR et TR0 1 DR 5 L e <—=> 0,67 L—=2 10
7 6 3 4101 5 7 289 <—=> 0,67 <—= 10
8. &1 3 e 70 2 .10 5 4 <—=> 0,61 <——> g
0. I N RR-- AN SR ele T e 1 B <—=> 0,63 <——> g

10 A5 30 2910 3 6 8 <=3 0,68 <=3 10

Gambar 8. Persentase fitness masing-masing individu

Dari persentase nilai fitness yang terdapat pada data-data di atas, dapat
diketahui individu pertama mempunyai persentase nilai fitness 10, maka indi-
vidu pertama mempunyai lebar 10. Akibatnya individu pertama menempati nilai
1,2,---,10. Seterusnya individu kesepuluh mempunyai persentase nilai fitness 10,
maka individu kesepuluh mempunyai lebar 10. Akibatnya individu kesepuluh men-
empati nilai 87,88, ---,96 sehingga diperoleh data yang tercantum pada Gambar
9.

HNo Indiwvidu Persentase Range

1. 98456713210 <——¥ 10 j RS e R L 1
2 13564810725 <——> 9 11 12, iosng 19
2 507 8629107134 <—=> 10 205 Zy pais g 12D
s 5ER6.2 3 8 11510 € 10 305831 sie gy 2T
5 36892710154 % 9 405 2L; sieng 28
6. 13050006 10827 4 <——> 10 G e | P ]
s € 241015728289 <—=> 10 %8, 60, ..., &8
8. 8136792105 4 <==l> 9 71 TSR | | O )
O 6E S 354827101 == 9 A8 B9 siewy 86
10. 14558020010 1 -8 <—=—> 10 87, 88, ..., 96

Gambar 9. Range masing-masing individu

Dengan menggunakan bahasa pemograman Pascal, dibangkitkan bilangan acak
dari 1 sampai 96 sebanyak individu awal yaitu 10, dari proses pengacakan pada
program pascal tersebut misalkan pengacakan pertama terpilih bilangan 28, karena
28 berada pada range individu ketiga, maka individu ketiga menjadi individu yang
terpilih pertama. Sehingga diperoleh data individu yang terpilih pada proses repro-
duksi seperti yang dapat dilihat pada Gambar 10.

4.4. Pindah Silang (Crossover) pada Array Satu Dimensi

Metode pindah silang (crossover) yang digunakan adalah Mized-type Partial Match-
ing Crossover (MPMX) [6]. Prosedur awal untuk memilih induk mana yang
akan mengalami proses pindah silang (crossover) adalah menentukan probabili-
tas crossover. Probabilitas crossover berada antara 0,6 sampai 0,9 [5]. Selanjutnya
dihitung lagi nilai fitness masing-masing individu, kemudian dibandingkan nilai fit-
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No Terpilih Susunan Rromosom
1. <———> 10 o= o108e 3 P20 1a6a 6 B
25 w=——> 30 €-——>® A5 3 T2'9 10-4 .6 B
3. <——-> 1 «<———> 9 § 4536713210
4., <———> 7 <o—=%F a3 d T0A 5 FE 2t 0
5. <——> £l <-—-> 69354827101
6. <-——> 1 L-——%. 9°'B 4 346 7T 1 3 210
Tz "o 2 €oo=e 03 5 BraE s 10T 9
8. <-——> ] «———> £ 9 3 34827 10 1
9. K=——> & wrosms (T3 5 9ne 1 gi2nd 4
10. <——> 3 €-—=—3" 37 8 929 101 3 4

Gambar 10. Susunan kromosom individu terpilih

ness yang terpilih dengan probabilitas crossover. Misalkan diperoleh individu yang
mengalami crossover seperti yang dapat dilihat pada Gambar 11.

No Susunan EKromosom Anak

1. 2 3 3 &8 i 9 10 4 | (3]
2. 6 3 K] 2 T 9 10 4 &8 i
= 9 a8 4 o 3 * a ] 2 10
A, <] 3 4 10 1 3 7 2 g 9
= & 9 2 ] 4 a8 2 7 10 1
6. 9 a 4 3 <] 7 1 3 2 10
Wil 1 K] ] & 4 a8 10 7 2 ]
8. & 9 3 3 4 a 2 7 10 1
) 1 K] i 9 6 10 a8 2 ) 4
10. 3 7 g G 2 5 10 1 k] 4

Gambar 11. Hasil crossover individu

4.5. Mutasi pada Array Satu Dimensi

Metode mutasi yang digunakan adalah remove and insert. Pada metode ini pen-
empatan gen hanya melihat tempat kosong pada gen sebelumnya, bukan dua atau
tiga gen sebelumnya [6]. Prosedur awal yang dilakukan untuk mengetahui gen mana
yang dimutasi adalah menentukan probabilitas mutasi. Probabilitas mutasi berada
antara 0,001 sampai 0,01 [5]. Selanjutnya dibangkitkan bilangan acak 0 sampai den-
gan 1 sebanyak jumlah individu awal yaitu 10, kemudian dibandingkan bilangan
acak yang terpilih dengan probabilitas mutasi. Misalkan diperoleh individu yang
mengalami mutasi seperti yang dapat dilihat pada Gambar 12.

4.6. Membentuk Individu Baru

Anak hasil perkawinan silang (crossover) dan mutasi menjadi generasi baru un-
tuk dilakukan proses regenerasi. Pada generasi berikutnya, individu terbaik (yang
memiliki nilai fitness terbesar) dapat dipertahankan dengan proses elitisme. Proses
elitisme adalah individu pada generasi selanjutnya yang memiliki nilai fitness teren-
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No Susunan Eromosom Anak
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] L)W L D WD W D LN
BT L LT e LY O W D
R WO Ly LNk Rl
(U T ST S T ST R
I
[ === == S == R RV '
OomM Do D L
R = =] =] 00 W
[ SR SR I = T S N = S Y

[

Gambar 12. Hasil mutasi individu

dah dilakukan penggantian dengan individu yang memiliki nilai fitness terbesar.
Misalkan diperoleh generasi selanjutnya dari individu seperti pada Gambar 13.

Individu Generasi ke— 2

Susunan Kromosom Anak

2
[+)

o 28 10 5 6 7 3 4 5 1 8 2
2. 10 4 6 5 3 1 3 2 7 8
3. 2 &6 910 7 8 3 4 5 1
4. 5 5 4 3 7 8 € 210 1
5. 8 5 1 210 7 53 4 3 &
6. 1 5 8 7 € 9 3 210 4
7. a EORS RS o - T [ = e )
8. 3 110 6 2 5 8 4 7 35
95 10 5 6 7 5 1 2 4 3 &8
10. 9 5 4.3 7 @ €6 2710 12

w
w
'S
w
-~
o
o

Individu: 2 10 1 <-->» Nilai Fitness = 0,76

Gambar 13. Generasi ke-2

Individu yang terdapat pada generasi ke-2 dijadikan sebagai individu awal untuk
dilakukan reproduksi, crossover, dan mutasi. Setelah melakukan serangkaian proses
algoritma Genetika tersebut diperoleh data seperti pada Gambar 14.

Individu Generasi ke— 3

No Susunan Eromosom Znak

g 178 4: ¥ & 3sda 2 | 5 B 2
2. i T e O R A" S A =
3. = S N TR LR I i S e [ L
= e (O = O S LR A B i L
5. 1.9 2w ¥ &4 8 5 3:3d
6. o g - Thcn P 0 S - B i |
Fe T 4 20 5 8 F3 B
8. F 8 I HAN F H 4 2 6
9 230 3008 F Bl d 6 ES
10. 4. 53 3 309 & 2 5 200 k8
Individu: 4 7 1 3 9 6 2 5 10 8 <-->» Nilai Fitness = 0,78

Gambar 14. Generasi ke-3
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Dan seterusnya hingga generasi ke-50 yang dapat dilihat pada Gambar 15 serta
diperoleh satu individu yang merupakan hasil pemampatan matriks jarang yang
paling optimal seperti yang dapat dilihat pada Gambar 16.

Individu Generasi ke— 50

No Susunan Eromosom Znak

11 P @3 5 Ak 2 3B 6 A 8
2. FoooFk B g2 S A0 A4 U6
= 6, 2 8 31 avos F Eae]a
= < ST G TR et 1 o N D
g o S SRR T L W - I 1
6. A FP B | A M LR TR - R
T P =2 5.0 By se 3 A ok
8. g ¥ 2 5 7 & 3 4 9.1]0
9. i - O 11 " R S e R T SR
10. Fooe8 90 ¥E F0 240 A w9
Individu: 7 8 & 1 3 210 4 9 <——>» Nilai Fitness = 0,81

Gambar 15. Generasi ke-50

[array satu dimensi[ o [s1]s2] 7 [71] 4 [0 [10][75]76] 5 [4a6]52] 2 [1 [ 9] 8] 0 [31]s3]27]3a] 0 [98]99]z8] 0]

[ array posisi  [7]7]7]efa[s[1[1]a]as[s]e]a][z]1o]s]a[e]o][3]4s]ofrof1o]4]0]

Gambar 16. Matriks satu dimensi dan matriks posisi hasil pemampatan matriks jarang
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