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Abstract. The Genetic Algorithm was introduced independently for the first time by
Holland and De Jong in 1975. This algorithm is the stochastic optimization techniques
based on the principle from evolution theory. Since then, numerous applications of ge-
netic algorithm have been developed in many areas, such as scheduling and sequencing,
reliability design, road network, and many others. This paper is addressed to discuss
some steps performed in genetic algorithm processes. We also give an example of the
algorithm in word matching randomly using Pascal programming, which specifically de-
veloped for academic purposes. Some factors that influence the accuracy of the resulting
word matching at random is also explained in detail by running Pascal program repeat-
edly.

Kata Kunci: Genetic algorithm, word matching, optimization technique.

1. Pendahuluan

Algoritma genetika pertama kali diperkenalkan oleh John Holland dari Universi-
tas Michigan. Algoritma genetika merupakan teknik pencarian dan optimasi yang
terinspirasi oleh prinsip dari genetika dan seleksi alam (teori evolusi Darwin) [6].
Algoritma genetika digunakan untuk mendapatkan solusi yang tepat untuk masalah
optimasi satu variabel atau multi variabel. Algoritma pencarian kata (string) atau
sering disebut juga pencocokan kata adalah algoritma untuk melakukan pencarian
kemungkinan kemunculan kata. Pencocokan kata dilakukan dengan memberikan
sebuah kata sebagai target, kemudian membangkitkan kata secara acak yang di-
lakukan berkali-kali hingga pada akhirnya ditemukan kata yang menjadi target pada
suatu populasi. Baik tidaknya hasil dari pencocokan kata secara acak tergantung
pada nilai acuan yang diberikan, apakah yang dicari nilai tertentu, nilai maksimal
maupun nilai minimal. Pencocokan dilakukan hingga diperoleh nilai yang sama atau
mendekati nilai target yang diberikan, sehingga akurasi pencocokan ini ditentukan
oleh kesamaan dengan nilai target [1].

2. Algoritma Genetika

Algoritma genetika merupakan suatu algoritma pencarian yang berbasis pada
mekanisme seleksi alam dan genetika. Pada algoritma genetika, teknik pencarian
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dilakukan sekaligus atas sejumlah solusi yang mungkin dikenal dengan istilah pop-
ulasi. Individu yang terdapat dalam satu populasi disebut dengan istilah kromo-
som. Kromosom ini merupakan suatu solusi yang masih berbentuk simbol. Populasi
awal dibangun secara acak, sedangkan populasi berikutnya merupakan hasil evolusi
kromosom-kromosom melalui iterasi yang disebut dengan generasi.

Algoritma genetika terdiri dari dua operasi yaitu operasi genetika dan operasi
evolusi. Operasi genetika terdiri dari operator crossover dan operator mutasi. Pada
operasi evolusi terdapat operator seleksi. Populasi generasi yang baru dibentuk
dengan cara menyeleksi nilai fitness dari kromosom induk (pa-rent) dan nilai fitness
dari kromosom anak (offspring), serta menolak kromosom-kromosom yang lainnya
sehingga ukuran populasi (jumlah kromosom dalam suatu populasi) konstan [1].

Fungsi evaluasi adalah penghubung antara algoritma genetika dan masalah yang
akan diselesaikan. Fungsi evaluasi merupakan dasar untuk melakukan proses seleksi.
Pada proses seleksi, kromosom akan melalui proses evaluasi dengan menggunakan
alat ukur yang dinamakan fitness.

3. Pencocokan Kata Secara Acak dengan Algoritma Genetika
Menggunakan Program Pascal

Misalkan diberikan sebuah kata sebagai target. Individu yang menjadi target terdiri
dari n gen yang merupakan banyak huruf dalam kata. Misalkan dibangkitkan popu-
lasi awal yaitu P(0). Selanjutnya, dilakukan proses seleksi, crossover, dan mutasi
terhadap individu-individu di populasi awal, sehingga dihasilkan generasi baru dari
populasi yaitu anak dari generasi sebelumnya. Generasi baru yaitu (¢+1) merupakan
individu-individu yang terdapat pada populasi baru P(¢+1).

Langkah-langkah algoritma genetika, sebagaimana dituliskan oleh Masatoshi
pada [6] adalah sebagai berikut.

(1) (Kondisi awal) Dibangkitkan n individu secara acak dari populasi P(0). Pilih
generasi t = 0.

(2) (Evaluasi) Hitung nilai fitness dari masing-masing individu di dalam populasi
P(t).

(3) (Seleksi) Gunakan operator seleksi untuk populasi P(t).

(4) (Crossover) Gunakan operator crossover untuk populasi setelah melakukan
proses seleksi.

(5) (Mutasi) Gunakan operator mutasi untuk populasi setelah melakukan proses
crossover untuk menghasilkan populasi baru P(t+1) dari generasi selanjutnya
t+1.

(6) (Evaluasi) Hitung kembali nilai fitness dari individu yang baru terbentuk.

(7) (Kondisi akhir) Jika ¢ = T, maka berhenti. Jika tidak, kembali ke langkah dua.

Prosedur algoritma genetika ditunjukkan oleh flowchart pada Gambar 3.1.

3.1. Representast Individu

Diberikan sebuah kata sebagai target, misalkan kata yang menjadi target adalah
” MULIA”. Individu yang merupakan target terdiri dari n gen. Masing-masing gen
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Evaluasi f
nilai fitness

Gambar 3.1. Flowchart prosedur dasar algoritma genetika

merupakan huruf dalam alfabet dan dikonversi ke dalam besaran numerik. Huruf
7 A” dikonversi ke angka 1, huruf ” B” dikonversi ke angka 2, dan seterusnya huruf
? 7”7 dikonversi ke angka 26, nilai dari gen dinyatakan dengan bilangan bulat antara
1 sampai 26 sesuai dengan urutan huruf dalam alfabet.

Apabila individu yang menjadi target dengan bentuk numerik [t1,ta,...,%,],
dan individu yang dipilih secara acak dalam bentuk numerik individu ke-%k adalah
[gF, g, ..., gF] maka diperoleh nilai perbedaan E, yaitu

n
E =gt —t1] + g5 —tol + .+ gk —ta] =D lgF —til.

i=1

3.2. Membangkitkan Populasi Awal

Dibangkitkan beberapa individu secara acak dalam satu populasi yang dibahas.
Misalkan satu populasi terdiri dari k£ individu dan masing-masing individu terda-
pat n gen. Dalam kasus ini dibangkitkan dua belas individu dengan lima gen berupa
bilangan bulat, yang mana nilai gen terletak antara 1 sampai 26. Dengan menggu-
nakan bahasa program Pascal yang terdapat dilampiran, diperoleh data populasi
awal pada Gambar 3.2.

3.3. Fungst Fitness

Fungsi fitness memastikan bahwa evolusi menuju optimasi dengan menghitung nilai
fitness untuk masing-masing individu dalam populasi. Nilai fitness dari masing-



4 Mulia Afriani Kartika

No Individu

1. KHLWW <-—> 11 8 12 23 23
2. EVQLZ <-——> S5-22 17 1226
3. CNLJJ <> 3: 14 32 10 G
4. DY RIE <=—3 3: @4 2518 |5
5. MEFDOIT <> 13 6 4 15 9
6. K.B LGEC <> 11 2 12 7T 3
dJ: S:CPUH <==> 19 '3 16.21 8
8. NWOID <-—> 14 2315 9 4
9: TA:¥NH <—-2> 20 12 25 14 8
10, KK MCB <=3 @111k 13 3 .2
1., XSBUC X S0 2850 2 522420
1.2 S @V VYV > A9 17 22.22 22

Gambar 3.2. Data populasi awal

masing individu yang diperoleh secara acak adalah
fitness = 26(n) — E = 26(n) — Z lgk — ]
i=1

di mana:

n : banyak gen dari target ,

gf : gen ke ¢ dari individu ke k ,

t; : gen ke ¢ dari target
Selanjutnya akan dihitung nilai fitness untuk masing-masing individu. De-ngan

menggunakan rumus yang terdapat di atas, diperoleh data populasi awal individu
dengan nilai fitness seperti yang tercantum pada Gambar 3.3.

No Individu Nilai Fitness
1., K H LMWW Ko 360 g2 23, 23 > 79
2. EVQLZ <—> 55220 1712 26 K= 88
3. CNLJJ <--> g 14128 1010, <—2 163
4. € DX R B <=3 3 4 2518 5 =3 77
Bi. MIFEDOLT >0 13 6 450 1180 a2 93
6. K B LGB <=2 Xl 2 12 F 3 <—> I065
T. S C P UWH <==> 19 31621 8 <> 83
8. M WOIE D <G> 1423035 94 K 227
I TLYNH <—> 20 12 25 14 8 <—> 89
10, K KEMC:B <= Al 11 13 3 2 <=3 110
11, ¥ B @HIT == 25 2 3024 20 s 56
12 SV NV «—-> 19 17 22 22 22 <> 76

Gambar 3.3. Data populasi awal dengan nilai fitness

3.4. Seleksi

Seleksi dilakukan dengan menggunakan roulette wheel, untuk memilih induk di-
lakukan dengan menghitung persentase fitness setiap individu. Selanjutnya akan
dihitung persentase dari nilai fitness masing-masing individu. Persentase nilai fit-
ness masing-masing individu tercantum pada Gambar 3.4.
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No Individu Nilai Fitnees Persentase
1. KHLWW <--> 11 8 12 23 23 <-—> 79 <--> 7
25 BN QA& <=3 5 22 17 1226 -3 88 <--> 8
3. CNLJJ <—> 3 14 A2 40 A0 Los> W03 Ler> 9
A G DXTRE <=3 3 A 258 (5L J<n> 77 <> 7
5. MEDIOIT <> A3 @ 415 9 <> 93 <--> 8
6., KB L GGC £=» 41 212 7 3 <&=> 105 <> 9
72 8 C€PTH =3 19 31621 B <> 83 <-—> 7
8. NWOID <--> 14 23 15 9 4 <--> 121 <--> 11
9 T LY NOH: o= 090, 12325 14, 8 pgc> 89 <-—-> 8
10 KK ME Bl <==> AL 31 13 3 2 &= 2100 &<=—> 120
13 ¥ B CX T o=t 25 20 324 200 Lo 56 <-—> 5
12 SUIQ NIV <ea30 D19 AT 228 22 220 > 76 <——> 7

Gambar 3.4. Persentase nilai fitness

Dari persentase nilai fitness dapat diketahui bahwa jika individu pertama mem-
punyai persentase nilai fitness 7, maka individu pertama mempunyai lebar 7. Ak-
ibatnya individu pertama menempati nilai 1, 2, ..., 7. Seterusnya individu kedua
belas mempunyai persentase nilai fitness 7, maka individu kedua belas mempunyai
lebar 7. Akibatnya individu kedua belas menempati nilai 90, 91, ..., 96, sehingga
diperoleh data pada Gambar 3.5.

No Individu Persen Range

10 RELWW 255 11 I8 12023123 o3 7 2= 1 25 desy 3
2., EYQLEZ %> -5:22 101226 -3 /8 Z-=> 8 9, eyl
3! EENTL W0 X5 3014 1200580 23 49 X5 156, M, e 24
4, CDYRE <> 3 42518 5 <—> 7 <—> 25, 26, ..., 31
5. MF DO x==> 13 6 415 9 x=» 18 x==> 32, 33, ..., 39
6. KBLGC <—> 11 212 7 3 <—-> 9 <——> 40, 41, ..., 48
7. SCPUH <> 19 31621 8 <> 1 <==> 49,50, w:s 55
8. NWOID <-> 142315 9 4 <> 11 <-> 51, 52, ..., 66
9. TLYNH <—> 20122514 8 <-> 8 <> 67, 68, ..., 74
200 KEEMCB %> 11,1113 3 2 X3 10 2> 75, 76, ww.; 84
11. YBCXT <—> 25 2 32420 <-> 5 <> 85 86, ..., 89
12, SQ VYW <> 1917 22,2222 <-=> 7 <=> 90, 91, ..., 96

Gambar 3.5. Persentase nilai fitness dan Range

Dibangkitkan bilangan acak dari 1 sampai 96 sebanyak individu awal yaitu 12.
Dengan menggunakan bahasa program Pascal diperoleh data individu yang terpilih
pada proses seleksi dalam Gambar 3.6.

No Terpilih Susunan Kromosom
gL 12 1S T 22 122 22 G S Q@ vV VvV V
2. 12 o 40 22 122 G228 id-on 5 Q VvV VvV V
3 8 14 23 15 9 4 <> N W 0o I D
4. 7 19 3 A6 21 8 <> S ¢ P U H
5. 1 11 8 12 23 23 <> K H L W W
6. 9 20 12 25 14 8 <-—> T L Y N H
7 4 3 4 25 18 D 5 s C D Y R E
8. 2 S0 28 e (12 g6 wc = E VvV Q L Z
9. i i 113 B A28 28 230 «Gad K H L W W
10 T ak 3+ 16 21 8 <-—> S. ¢ B U H
At 7 19 3 @6 20 8 <> 3 ¢ P U H
1625, 1 11 B¢ M:2: 28 23 wemep K H L W W

Gambar 3.6. Susunan Kromosom
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3.5. Crossover

Crossover dilakukan dengan cara menukarkan nilai gen dari dua individu yang
dilakukan secara acak. Prosedur awal untuk memilih induk mana yang akan men-
galami proses crossover adalah menentukan probabilitas crossover. Probabilitas
crossover berada antara 0,6 sampai 0,9 [6]. Selanjutnya dibang-kitkan bilangan
acak 0 sampai dengan 1 sebanyak individu awal yaitu 12, kemudian dibandingkan
bilangan acak yang terpilih dengan probabilitas crossover. Individu yang mengalami
crossover terdapat pada data pada Gambar 3.7.

No Susunan Kromosom Anak
s 19 SaE 22 22 220 <5 s Q Vv vV V
2. 189 A7 22 22 22 <Z=> S Q Vv vV V
3. 18 3 16 21 4 <> S € P O D
4. 14 23 15 9 8 <--> N W O I H
5% 11 B2 23 28 ~==> K H L W W
6. 20 12 25 14 8 <—> T L Y N H
T 5 4. 25 18 5 <—> E D Y R E
8. 3 22 AT sl 26 usa= cC vV Qg L Z
O 1l B 12 @23 23 <—== K H L W W
10. 198 3¢ 16 21 8 <--> S C P U H
11. 19 Fulle 21 8 <> S ¢ P O H
124y 11 B 12 23 23 <—=> K H L W W

Gambar 3.7. Crossover

3.6. Mutasi

Mutasi dilakukan dengan cara menggeser nilai gen dari individu yang akan dimutasi.
Penggeseran ini dilakukan dengan cara melakukan penambahan atau peng-urangan
nilai gen pada posisi tertentu pada gen yang akan dimutasi. Prosedur awal yang di-
lakukan untuk mengetahui gen mana yang dimutasi adalah menentukan probabilitas
mutasi. Menurut Goldberg [6], probabilitas mutasi dengan parameter antara 0,001
sampai 0,01 memberikan hasil yang optimal. Selanjutnya dibangkitkan bilangan
acak 0 sampai dengan 1 sebanyak individu awal yaitu 12, kemudian dibandingkan
bilangan acak yang terpilih dengan pro-babilitas mutasi. Individu yang mengalami
mutasi terdapat pada data pada Gambar 3.8.

3.7. Membentuk Individu Baru

Anak hasil (crossover) dan mutasi menjadi generasi baru untuk dilakukan proses
regenerasi. Pada generasi berikutnya, individu terbaik dapat dipertahankan de-ngan
proses elitisme. Dengan menggunakan bahasa program Pascal diperoleh generasi
selanjutnya dari individu seperti pada Gambar 3.9.

Individu yang terdapat pada generasi ke-2 dijadikan sebagai individu awal un-
tuk dilakukan seleksi, crossover dan mutasi. Setelah melakukan serangkaian proses
algoritma genetika tersebut diperoleh data generasi ke-3 seperti pada Gambar 3.10.



Pencocokan Kata Secara Acak dengan Algoritma Genetika 7

No Susunan Kromosom Anak
1. I4 17 22 22 22 <= N g VvV vV V
2 8 N 22 2200270 =S S5a@r LWL W
3. 19 14 16 21 4 <--> S NP A D
4. 1 18 4 ) 8 <> A R D T JH
5. dd 34 A2 23 23 <= N N L W W
6. 20 12 25 14 g8 <> T L. ¥ N :H
7. 5 4 25 18 5 <> E D ¥ B E
8. 3 25 I 12 26 =3 C ¥ & L Z
9. 11 8 A2 23 23 <==> E- H L K W
10. 19 3 16 21 g8 <> SeE L P H
11: 19 3 16: 21 8 <> S: g P H
2. 11 8 12 23 23 =<==> K H L W W
Gambar 3.8. Mutasi pada Individu
GENERASI KE - 2

No Susunan Kromosom Nilai Fitness

1. N QNMVV - 14 17 22 22 22 <3 81

2. ARDIH <—> 118 4 9 8 <==> 100

3. SE PR U P s A0 14620 ol e 98

4. AR DI H <> 18 4 9 8 <> 100

5. NNIL W®R <-=> 14 14 12 23 23 <> 86

6. TLYNH <> 2012 2514 8 <—> 89

T. DX R =3 5 4 25 18 35 = 79

8. CYALZ <> 3 25 1. 12 26 =¥ 17

9. K HLWW =<==» 11 8 12! 23 23 <=7 79

10 5 &8 U H «<—=> 19 3 16 21 8 x=> 83

11. S € P U H <> 19 316 2] 8 <> 83

12, SR HOL Wl <=2 Al 8 12 230 23" <=2 79

Gambar 3.9. Generasi ke-2
GENERASI KE - 3

No Susunan Kromosom Nilai Fitness

1. MYWHH <-> 13 25 23 8 8 <> 107

2. 4Fd RSB e 10 40 A8 19 12 g==i 99

3. WIUMJ <--> 23 9 21 13 10 <--> 86

4. TMMTYV <——> 20 13 13 20 22 <——> 82

5. JWRMJ <-—> 10 23 18 13 10 <--> 106

6. SVNRN <--> 19 22 14 18 14 <--> 99

T. YW HH <> 252523 8 8 &> 95

8. MYWHH <—> 13 2523 8 8 <> 107

9. MBOAS <> 13 815 1 19 <> 88

10. ¥ ¥ W HH <> 25 2523 8 B < -> 95

11. J ¥ W S B <= 10 25 23 19: 2 <=> 101

12 BV JJ <=2 12 8 22 10 10 <> 96

Gambar 3.10. Generasi ke-3

Dengan melakukan serangkaian proses algoritma genetika seperti seleksi,
crossover, dan mutasi, diperoleh data generasi ke-4 seperti pada Gambar 3.11. dan
seterusnya, hingga kata yang menjadi target ditemukan pada generasi ke-490 indi-
vidu ke-9, dapat dilihat pada Gambar 3.12.



8 Mulia Afriani Kartika

GENERASI KE - 4
No Susunan Kromosom Nilai Fitness
1. JQWHH <--> 10 17 23 8 8 <-—> 104
2o WJnds M GSIBY G BOUAZE 220 A9 220 =5 97
3. WIUMJ <—-> 23 921 13 10 <—> 86
4. TMMTV <—--> 20 13 13 20 22 <——> 82
9. TNBMJI <> 21 14 2 13 10 <> 92
6. S VNRN <--> 19 22 14 18 14 <-—> 99
1. ¥ YW HH === 2525 23 8 8 <K== 95
8. JQWHH <——-> 10 17 23 8 8 <—> 104
9. MHOAS <—-> 13 815 1 19 <—> 88
L0~ Y ¥ WOHIH = 2850258 230 8 8 <= 95
Tdee: WJEM W BB <= @0022023 19 2 &> 104
2 XWRJJ <-——-> 24 23 18 10 10 <-—> 101

Gambar 3.11. Generasi ke-4

GENERAST KE - 490

1. ZDRSH <--> 26 41819 8 <--> 77
2. QSEPB <--> 1719 516 2 <--> 109
3. JSNPJ <--> 10 19 14 16 10 <--> 107
4. EERNQYV <--> 511 14 17 22 <--> 81
5. JZLBJ <--> 10 26 12 2 10 <--> 106
6. WULAB <--> 232112 1 2 <> 111
7. JSEPH <--> 1019 516 8 <--> 104
8. WULAT <--> 2321 12 1 20 <--> 93
9. MULTIAS<-->132112 9 1 <--> 130
10. NFZHH <--> 14 & 26 8 8§ <--> 92
11. WULAB <--> 232112 1 2 <-=> 111
12. PNFEJ <-—> 1614 6 510 <--> 101

Gambar 3.12. Generasi ke-490
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