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ABSTRAK

NORMAN NATANAEL. 2012: Pengembangan Library Genetic Algorithm
Menggunakan GCC Compiler dengan Pendekatan Procedural Programming.
Skripsi Jurusan Teknik Elektro, Fakultas Teknik, Universitas Brawijaya. Dosen
Pembimbing: Hadi Suyono, ST., MT., Ph.D. dan Adharul Muttaqin, ST., MT.

Genetic Algorithm merupakan pendekatan komputasional untuk menykdesa
suatu masalah dengan memodelkan masalah tersebjadinproses evolusi biologis.
Algoritma genetika bekerja berdasarkan set solesgdn memunculkan sifat-sifat baru
melalui proses biologis berupa persilangan dan snugifat yang dianggap baik atau
kuat akan terus bertahan hidup melalui proses siekdlam. Solusi yang dianggap
terbaik adalah segenotype dengan nilaifitness tertinggi. Library Genetic Algorithm
merupakan perangkat lunak yang dapat digunakanarsggorogrammer untuk
membantu penyelesaian masalah menggunakan algogimetika. Perancangan dan
implementasilibrary ini dilakukan dengan pendekatgmocedural programming.
Library GASLIib ditulis menggunakan bahasa pemrograman i€ dillaangun dengan
GNU GCCcompiler. Library ini berisi sekelompok prosedur untpépul ation-handling
dan operasi genetika, juga beberapa prosedur pémbatuk operasion-genetic.

Pengujian Library Genetic Algorithm dilakukan untuk memastikatibrary
berjalan sesuai dengan fungsi yang ditentukan aararbperhitungannya. Pengujian
dilakukan dengan membandingkan perhitungan sebydikasi yang dihubungkan
secaragtatic-link dengan GASLib, dengan hasil menggunakan metod&eksional
untuk kasus uji tertentu. Dari kasus uji 1 dipenotglai fitness terbaik yang konsisten
untuk nilai parameter generasi maksimum sebesd080generasi, sedangkan pada
kasus uji 2 didapatkan perbedaan nilai variabelssa@ebesar 0,2% untuk gan 2,5%
untuk »%. Waktu eksekusi dipengaruhi secara signifikan @atameter berupa jumlah
populasi dan jumlah generasi. Semakin tinggi miameternya, maka proses eksekusi
akan berlangsung lebih lama.

Kata kunci : Library, pustaka,procedural programming, algoritma genetika
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BAB |
PENDAHULUAN

L atar Belakang

Genetic Algorithm merupakan pendekatan komputasional untuk
menyelesaikan suatu masalah dengan memodelkan anasakebut menjadi
proses evolusi biologis. Alam memiliki proses untideleksi individu
berdasarkan kemampuannya beradaptasi dengan paruliagkungan, yang
memacu setiap spesies untuk dapat merubah sidatysihg dianggap kurang
baik dan memunculkan gen-gen baru pada generasnjgilya agar tidak
punah. Hal inilah yang mendasari terjadinya prasesusi biologis pada alam.
Hanya yang kuat akan bertahan hidup dan berpelusrigk melestarikan
jenisnya melalui siklus panjang reproduksi dariegasi ke generasGenetic
algorithm memodelkan set solusi dari sebuah permasalahammémacu solusi-
solusi tersebut untuk terus berevolusi agar teacgdt solusi yang lebih baik
pada generasi-generasi berikutnya yang diharapkgratdmemberikan hasil
paling optimal secara stokastik.

Salah satu aplikasi algoritma genetika adalah padamasalahan
optimasi kombinasi, yaitu memperoleh suatu nildwsiooptimal terhadap suatu
permasalahan yang memiliki banyak kemungkinan sofbscara garis besar
tahapan dalam algoritma genetika ini dimulai dengsenetapkan suatu set
solusi yang potensial dan melakukan perubahan debgberapa iterasi untuk
mencapai solusi terbaik. Set solusi potensial it@tapkan di awal secara acak
sebagai sample populasi yang direpresentasikan denggenotype yang
merupakan bagian paling penting dari kromosom témpnyimpan sifat dari
suatu individu. Keseluruhan set day@notype ini mewakili suatu populasi.
Selanjutnya, kromosom-kromosom ini akan berevollsiam beberapa kali
iterasi yang disebut dengan generasi. Generasi (offigpring) dibangkitkan
melalui proses pindah-silangr¢ssover) dan mutasi. Sifat-sifat daoffspring ini
berevolusi dengan suatu kriteria kesesuaiitmeg¢s) yang telah ditetapkan
dimana hasil terbaik akan dipilih sedangkan yamgnim diabaikan. Sifat-sifat
yang dianggap baik dari individu akan terus bertalapmenjadi lebih baik

sesuarating dari nilaifitness.



Untuk mempermudah penggunaan algoritma genetikandahencari

solusi optimal dari suatu fungsi, diperlukan sup&wangkat lunak yang dapat

membantu pengguna dalam menentukan solusi optimalabarkan metode

optimasi tersebut. Diharapkan dengan implementasiangkat lunak ini,

pengguna dapat memiliki kemudahan untuk penyelesshuah kasus tertentu

menggunakan algoritma genetika.

1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang telah dipaparkatedi maka rumusan

masalah ditekankan pada:

1.

Bagaimana merancang perangkat lunak berujpbrary yang
mengimplementasikan algoritma genetika dengan fuolggektif dan
parameter diberikan olalser library.

Bagaimana mengimplementasikdibrary genetic algorithm dengan
pendekataiprocedural programming menggunakan GCempiler.
Bagaimana menguliibrary genetic algorithm dengan suatu aplikasi pada

kasus tertentu.

1.3 Batasan M asalah

Beberapa hal yang menjadi batasan masalah dalanfiggantugas akhir

ini antara lain:

1.

Library genetic algorithm dibuat dalam bentufile Archive yang ditulis
dengan pendekatamprocedural programming menggunakan bahasa

pemrograman C.

2. Algoritma yang digunakan adalaimple genetic algorithm (simple GA).

Metode genetik yang digunakan adalahlti-point crossover, mutasi
random uniform, dan seleksiroulette-wheel untuk pengkodeameal-
value.

Compiler yang digunakan adalah GNU GCC, dengan IDE Bloadishe
Dev-C++.

Pengujian dilakukan dengan membandingkan perhitungabuah

aplikasi yang terhubung secastatic-link denganarchive, dengan hasil
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perhitungan referensi dan dengan metode konverispama kasus uji
tertentu.

Tujuan
Tujuan dari penyusunan tugas akhir (skripsi) iniwa
Mengimplementasikan algoritma genetika dalam slibtary perangkat

lunak.

M anfaat
Manfaat yang diharapkan dapat diperoleh yaitu:
a. Bagi penyusun
1. Meningkatkan pemahaman penggunaan algoritma genetik
2. Mampu mengimplementasikan algoritma genetika dalditorary
perangkat lunak.
3. Mampu membangun sudlitorary perangkat lunak yang dapat digunakan
untuk menyelesaikan permasalahan yang ada.
b. Bagi pengguna
Untuk pengguna, bermanfaat mempermudah implenieatgsritma dan
proses pencarian solusi optimal berdasarkan paeaspatameter yang diberikan

oleh pengguna.

Sistematika Penulisan
Sistematika penulisan laporan skripsi ini adaldiagai berikut:
BAB | Pendahuluan
Menjelaskan latar belakang, rumusan masalah, rdamgkup, tujuan dan
sistematika penulisan skripsi.
BABIlI Dasar Teori
Menjelaskan kajian pustaka dan dasar teori yangndikan.
BAB Il Metodologi
Menjelaskan metode yang digunakan dalam pengesjagsi.
BAB IV Perancangan
Menjelaskan analisa kebutuhan perangkat lunaknpar@an dan perancangan
library algoritma genetika pada perangkat lunak.

BABV Implementas



Membangun sebudibrary algoritma genetika yang sesuai dengan perancangan
sistem sebelumnya.

BAB VI Pengujian

Menjelaskan langkah-langkah pengujian dari sisteangytelah dibuat dan
membahas hasil pengujiannya.

BAB VIl Penutup

Berisi kesimpulan tentang hasil implementasi atguai genetika ke dalam
library dan analisis kinerjéibrary pada pengujian, serta saran untuk penelitian
dan pengembangan perangkat lunak.
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BAB |1
TINJAUAN PUSTAKA

Komputasi Evolusioner

Teori evolusi Charles Darwin pada 1859, memilikieres sebuah
mekanisme optimisasi dan pencarian yang efektifapaldm. Prinsip Darwin
tentang Survival of the fittest” dapat digunakan sebagai titik awal untuk masuk
dalam komputasi evolusioner. Makhluk hidup yangekelusi menunjukkan
perilaku kompleks yang optimal pada tiap-tiap taigk, mulai dari tingkat sel,
organ, individu, hingga populasi.

Spesies biologis telah memecahkan permasalahan ysarhasis
kemungkinan atau acak yang terbukti dapat dibahkdimgetara dengan metode
klasik untuk proses optimisasi. Konsep evolusiot@pat diaplikasikan untuk
masalah yang tidak memiliki solusi yang dapat dijkgkan, atau permasalahan
yang kemungkinan memberikan hasil yang kurang mskamdengan metode
konvensional. Sebagai hasilnya, algoritma evolieidranyak digunakan untuk

pendekatan praktis dari pemecahan suatu permasalaha

Pengantar Komputasi Evolusioner

Teori seleksi alam mengemukakan bahwa semua tandararhewan
yang hidup saat ini adalah hasil dari proses adafgenadap perubahan kondisi
lingkungan selama jutaan tahun. Dalam satu rentaaku yang sama, beberapa
jenis organisme berbeda dapat hidup dan saling obwktisi untuk
mendapatkan sumber daya yang terdapat dalam ekuosistanya organisme
yang paling mampu mendapatkan sumber daya ini ddrabil berkembang biak
yang akan memiliki keturunan terbanyak pada genemasdatang. Sedangkan
yang kurang mampu beradaptasi cenderung kalahibgrdan memiliki sedikit
atau bahkan tidak memiliki keturunan di masa mearaat Organisme yang
pertama ini dapat disebut memiliki nilditness lebih tinggi daripada yang
berikutnya. Dengan kata lain, organisme yang mensifat-sifat yang dianggap
baik ini yang akan memenuhi populasi dalam ekasiste

Teknik komputasi evolusioner mengaplikasikan pprestolusi ini dalam
sebuah algoritma yang dapat digunakan untuk mesobusi optimal dari suatu

permasalahan. Aspek utama yang membedakan algopegnaarian secara



evolusioner dengan algoritma tradisional adalahisb&erja dari algoritma
evolusioner yaitu pencarian berbasis populasi a&uwilai. Melalui keturunan
dalam jumlah besar yang beradaptasi pada geneetsmnjignya, algoritma
evolusioner melakukan sebuah proses pencarianas&ragsung yang efisien.
Secara umum pencarian secara evolusioner berglém baik daripadaandom

search murni, dan tidak memiliki kelemahan mendasar deknik pencarian

local search sepertinill-climbing yang berdasarkan gradien atau kemiringan.
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Gambar 2.1 Teknik pencarian [SIV-13]

Dalam komputasi evolusioner, ada empat buah paredigang menjadi
basis di lapangan, yaitugenetic algorithms (Holland, 1975), genetic
programming (Koza, 1992, 1994)volutionary strategies (Recheuberg, 1973),
danevolutionary programming (Forgel et al., 1966). Perbedaan yang mendasar
dari paradigma ini terletak pada sifat dari skemam@delan, operator
reproduksi, dan metode seleksi. [SIV-13].



2.1.2 Keunggulan Komputas Evolusioner
Komputasi evolusioner mendeskripsikan daerah percatari semua
algoritma evolusioner dan memberikan kelebihan tigakintuk beberapa
permasalahan optimisasi. Beberapa keunggulan idiputie kesederhanaan
konseptual dan kemampuan untuk menyelesaikan nmagatay tidak memiliki
solusi. Pada bagian berikut ini akan dijelaskanlaglitentang kelebihan ini dan
menawarkan konsep perancangan algoritma evolusidalrm penyelesaian

permasalahan dunia nyata.

2.1.2.1 Keseder hanaan Konseptual

Keunggulan utama dari komputasi evolusioner ad&edederhanaan
konseptual Gambar 2.2 menunjukkan aplikasi daorélga evolusioner dalam
fungsi optimisasi. Algoritma ini terdiri dari prosenisialisasi, variasi iterasi, dan
seleksi berdasarkan indeks performa dari set solasg dihasilkan. Tidak
diperlukan adanya informasi mengenai gradien dardahlgoritma ini. Melalui
proses iterasi dari variasi yang acak dan proske&se populasi dapat dibuat
dibuat konvergen untuk menentukan solusi yang djapgoptimal. Efektifitas
dari algoritma evolusioner tergantung dari varidan operator seleksi yang

diaplikasikan pada representasi yang dipilih.

Start |

Initialize //
Population
'l /

‘ Randomly vary

individuals

L 4

| Evaluate Fitness ‘

I

Apply Selection

EX

Gambar 2.2 Diagram alir dari Algoritma Evolusioner [SIV-13]




2.1.2.2 Menyelesaikan M asalah yang Tidak Memiliki Solusi

2.2

Keunggulan dari algoritma evolusioner meliputi kempaian untuk
melaukan referensi terhadap suatu permasalahan tisait ada kepakaran
manusia dalam masalah tersebut. Walaupun kepaklaramanusia seharusnya
digunakan jika dibutuhkan dan tersedia, tetapngiali dapat dianggap kurang
layak untuk keterlibatannya dalam proses penyelasaiasalah secara otomatis.
Sistem kepakaran memiliki beberapa permasalahadirsediantaranya jika
pakar yang menjadi referensi tidak memiliki ku&Bisi, tidak setuju dengan
model, ataupun justru menyebabkan terjadinya e#ecerdasan buatan bisa
diaplikasikan pada beberapa permasalahan yang syday membutuhkan
kecepatan perhitungan sangat tinggi, tetapi tet@p belum bisa bersaing
dengan kecerdasan manusia. Fogel pada tahun 199yatakan bahwa
kecerdasan buatan mampu menyelesaikan masalalpi tetareka tidak
menjawab permasalahan tentang bagaimana cara resajein masalah
tersebut. Sebaliknya, komputasi evolusioner, meakad metode penyelesaian

permasalahan tentang bagaimana cara menyelesagannsasalah.

Algoritma Genetika

Algoritma Genetika adalah algoritma evolusioner gyanemanfaatkan
proses seleksi alamiah yang dikenal dengan prosekise Dalam proses
evolusi, individu secara terus-menerus mengalanrub@ahan gen untuk
menyesuaikan dengan lingkungan hidupnya. “Hanyavishagtindividu yang
kuat yang mampu bertahan”. Proses seleksi alamiamelibatkan perubahan
gen yang terjadi pada individu melalui proses pmti@ng-biakan. Dalam
algortima genetika ini, proses perkembang-biakaminjadi proses dasar yang
menjadi perhatian utama, dengar dasar berpikir:gdaana mendapatkan
keturunan yang lebih baik” [BAS-03]. Algoritma Géika ini ditemukan oleh
John Holland yang idenya tertulis dalam buku “Addiph in natural and
artificials systems” pada tahun 1975. Holland megikan algoritma genetika
sebagai metode heuristik berdasar pada “Kebertahpadafittest (Survival of
fittest)” [SIV-13].

Prinsip algoritma genetika diambil dari teori Damwiaitu setiap

makhluk hidup akan menurunkan satu atau beberajktka ke keturunannya



(anak). Algoritma ini dimulai dengan kumpulan solyang disebut dengan
populasi. Populasi disusun dari bermacam-macanvithdi Setiap individu
berisi phenotype (parameter)genotype (kromosom buatan atéhit string) dan
fitness (fungsi objektif). Solusi-solusi dari sebuah pa@mil diambil dan
digunakan untuk membentuk populasi yang baru. Haldimotivasi dengan
harapan bahwa populasi yang baru dibentuk tersstart lebih baik daripada
yang lama. Dalam hal ini, individu dilambangkan gi&m sebuah nilditness
yang akan digunakan untuk mencari solusi terbaikpasoalan yang ada.

Beberapa istilah penting dalam algoritma genetBAJ-03], antara

lain:

1) Genotype adalah sebuah nilai yang menyatakan satuan dasgr y
membentuk suatu arti tertentu dalam satu kesatwsm yang
dinamakan kromosom. Dalam algoritma genetika, gerbisa
berupa nilai biner, float, integer maupun karakter, atau
kombinatorial.

2) Allele, yaitu nilai dari gen.

3) Kromosom, merupakan gabungan gen-gen yang membaifilk
tertentu.

4) Individu, menyatakan suatu nilai atau keadaaan yaegyatakan
salah satu solusi yang mungkin dari permasalahag g@ngkat.

5) Populasi, merupakan sekumpulan individu yang akipnoses
bersama dalam satu siklus evolusi.

6) Generasi, menyatakan satu-satuan siklus prosessevol

7 Nilai fitness, menyatakan seberapa baik nilai dadtu individu

atau solusi yang didapatkan.

2.2.1 Parameter-parameter Algoritma Genetika
Algoritma genetika bekerja berdasarkan parametexrpeter tertentu
yang akan mempengaruhi kinerja dan perilaku dagorégma ini. Beberapa
parameter penting yang secara langsung mempengaetibrma dari algoritma
genetika adalah ukuran populasi, jumlah generashgbilitas crossover, dan

probabilitas mutasi.
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2.2.1.1 Ukuran Populasi
Ukuran populasi menunjukkan seberapa banyak kromogang ada

pada populasi (dalam satu generasi). Bila adaluebanyak kromosom, maka
algoritma genetika memiliki beberapa kemungkinatukimelakukarcrossover

dan hanya sebagian kesplace pencarian yang dieksplorasi. Dengan kata lain,
jika ada terlalu banyak kromosom, algoritma geretikan bergerak lambat.
Penelitian menunjukkan setelah batas tertentu téerva tergantung pada
pengkodean dan masalahnya) tidak berguna jikaankgopulasinya terus

ditambah, karena tidak membuat masalah terselesdisagan cepat.

2.2.1.2 Jumlah Generas
Generasi dapat dikatakan sebagai jumlah iterag gdakukan terhadap
proses evaluasi tiap-tiap populasi. Seperti halalgaran populasi, besarnya
generasi akan mempengaruhi kecepatan konvergeesiaki besar jumlah
generasi, mengakibatkan konvergensi yang lambpiteila jumlah generasi
awal semakin kecil maka dapat terjadi konvergensmatur. Untuk itu jumlah
generasi yang tepat juga harus diperhitungkan dedefakukan proses optimasi
menggunakan algoritma genetika. Proses algoritmmeetg@ akan dihentikan

apabila jumlah generasi sudah terpenuhi.

2.2.1.3 Probabilitas Crossover

Probabilitas Crossover menunjukkan seberapa persen dari total
kromosom yang akan melalui prose®ssover. Bila tidak terjadicrossover,
makaoffspring (sifat anak hasitrossover) merupakan salinan yang serupa dari
induk (parent). Bila terjadi crossover, offspring disusun dari bagian-bagian
kromosom induk garent). Bila probabilitascrossover mencapai 100%, maka
semuaoffspring disusun dari hasirossover. Bila probabilitascrossover adalah
0%, maka keseluruhan generasi baru disusun danasajenotype populasi
terdahulu yang serupa (namun hal ini tidak begetierasi baru sama dengan
generasi terdahulufrossover dilakukan dengan harapan agar tercipta sifat-sifat
baru dalamgenotype pada generasi selanjutnya yang memiliki sifathetmik

daripada generasi induk.
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2.2.1.4 Probabilitas M utasi

2.2.2

2.2.3

Probabilitas mutasi menunjukkan seberapa seringiabdmngian
kromosom akan bermutasi. Bila tidak terjadi mutasfspring yang akan
memasuki fase seleksi alam adalaffspring setelah prosesrossover (atau
disalin) tanpa adanya perubahan. Bila mutasi terfaabian-bagian gen yang
terpilih secara acak akan berubah. Bila probabilitautasi 100%, maka
keseluruhan anggota di dalam populasi akan mengglambahangenotype,

sedangkan bila probabilitas mutasinya yaitu 0%,anadak ada yang berubah.

Siklus Algoritma Genetika
Siklus algoritma genetika pertama kali dikenalkéshdavid Goldberg.
Gambar 2.2 di bawah ini menunjukkan siklus tersebut

Evaluasi Seleksi
Fitness Individu

Reproduksi:
Cross-Over
Dan Mutasi

Populasi
Baru

Gambar 2.3 Siklus algoritma genetika [BAS-03]

Siklus algoritma genetika tersebut merupakan iati dlgoritmasimple
genetic algorithm yang berdasarkan pada rumusan awal yang dibeolemn
Holland pada tahun 1975.

Komponen-komponen Utama Algoritma Genetika
Ada 6 komponen utama dalam algoritma genetika,uypéngkodean
kromosom atau representgsnotype, nilai fithess, pembangkitan populasi awal,

seleksi, pindah-silangi(ossover) dan mutasi.
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2.2.3.1 Pengkodean Kromosom

Pengkodean merupakan proses merepresentasikanegemdividu.
Proses tersebut dapat dilakukan menggunakan kEfdain real, pohortrge),
larik (array), list atau objek yang lainnya [SIV-13]. Pengkodean yéejmat
sangat menentukan berhasil atau tidaknya prosewitalg genetika dalam
menyelesaikan suatu permasalahan. Pengkodean yepat juga akan
menentukan tingkat efisiensi komputasi yang diganalBeberapa pengkodean
yang umum digunakan antara lain adalah pengkofawny dan pengkodean
real value. Pengkodean ini akan menentukan bentuk represedidas yang

diolah di dalam operasi genetik.

2.2.3.2 Pembangkitan Populasi Awal

Membangkitkan populasi awal adalah proses membtkagkisejumlah
individu secara acak atau melalui prosedur terteSyarat-syarat yang harus
dipenuhi untuk menunjukkan suatu solusi harus bbaaar diperhatikan dalam
pembangkitan setiap individunya [BAS-03]. Ukurartuknpopulasi tergantung
pada masalah yang akan diselesaikan dan jenistopayanetika yang akan
diimplementasikan. Setelah ukuran populasi diteaiulselanjutnya dilakukan
pembangkitan tiap individunya.

Ada beberapa teknik dalam pembangkitan populasl gaitu random
generator, pendekatan tertentu memasukkan niltnter ke dalam gen dan
permutasi gen.

1) Random Generator

Inti dari cara ini adalah melibatkan pembangkitaitergan
random untuk nilai setiap gen sesuai dengan remEse
kromosom yang digunakan. Bila menggunakan reprasent
biner, salah satu contoh penggunaan random geneadtdah
penggunaan rumus berikut untuk pembangkitan poparees:
IPOP =ound{random(Nipops Nbits)}
dengan IPOP adalah gen yang nantinya berisi pentalouldari
bilangan random yang dibangkitkan sebanydk,, (Jumlah
populasi)X Nyis (Jumlah gen dalam tiap kromosom).
2) Pendekatan Tertentu (Memasukkan Nilai Tertentugtard Gen)
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Cara ini adalah dengan memasukkan nilai tertentdakem gen
dari populasi awal yang dibentuk.

3) Permutasi Gen
Salah satu cara permutasi gen dalam pembangkifaurigso awal

adalah penggunaan permutasi Josephus dalam kaBus TS

2.2.3.3 Nilai fitness

Nilai fitness adalah nilai yang menyatakan baik tidaknya suatuss
(individu). Nilai fitness ini yang dijadikan acuan dalam mencapai nilai ropti
dalam algoritma genetika. Algoritma genetika bern mencari individu
dengan nilafitness yang paling tinggi [BAS-03]. Nilafitness suatu kromosom
dapat dihitung dengan menggunakan fungsi objektif.

Dalam TSP, karena TSP bertujuan meminimalkan jamakka nilai
fitnessnya adalah inversi dari total jarak dari jalur yasigapatkan [BAS-03].
Cara melakukan inversi bisa menggunakan rumxstiu 100000 denganx

adalah total jarak dari jalur yang didapatkan.

2.2.3.4 Seleksi
Setiap anggota yang terdapat dalam populasi akédunproses seleksi
untuk menentukan mana yang bertahan ke generasijselya. Sesuai dengan
teori Evolusi Darwin, maka kromosom yang baik akaertahan dan
menghasilkan keturunan yang baru untuk generamnjsghya. Langkah pertama
yang dilakukan dalam seleksi ini adalah pencarié fithness. Semakin tinggi
nilai fitness suatu individu, semakin besar kemumahknya untuk terpilih [BAS-
03].
Terdapat beberapa metode yang digunakan pada psekssi, antara
lain Rank Selection, Roulette Wheel Selection, danTournament Selection.
2.2.3.4.1 Rank Selection
Pada pengkodean ranking, kromosom pada populasnkiilg sesuai
dengan nilaifitness-nya, kemudian kromosom diberi niléitness yang baru
sesuai dengan rankingnya. Kromosom dengan ran&mgwah akan mendapat
nilai fitness 1, ranking terbawah kedua mendapat nilémess 2, demikian
seterusnya. Kromosom dengan ranking terbaik akamdapat nilaifitness N
[SIN-12].
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2.2.3.4.2 Roulette Wheel Selection

Pada Roulette Wheel Selection, kromosom akan dipilih secara acak
ditentukan dengan memperhitungkan niidhess masing-masing kromosom.
Semakin besar nilafitness suatu kromosom, semakin besar pula peluang
kromosom tersebut untuk terpilih dalam proses seldRengkodeamoulette
wheel dapat dianalogikan seperti permainan roda putauldite wheel). Pada
permainan roda putar, lingkaran roda dibagi menfberapa wilayah. Pada
roulette wheel selection, lebar suatu wilayah kromosom ditentukan menuitat n
fitness-nya, semakin besar nilafitnessnya maka akan semakin besar
wilayahnya, dan semakin besar pula peluang kromadsosebut untuk terpilih
[SIN-12].

O Chormosorne 1
| Chramosonme 2
O Chromosonne 3

O Chromosoms 4

Gambar 2.4 Roulette Wheel Selection

Roulette Wheel Selection dapat disimulasikan dengan algoritma sebagai
berikut [SIN-12]:

1) [Sum] Jumlahkan semua nilditness tiap-tiap anggota pada
populasi.

2) [Select] Generate bilanganrandom pada interval (0,S)-r.

3) [Loop] secara sekuensial dari kromosom pertama, jumlahkan
nilai fitness relatif dari setiap indeks yang dilewati. Apabiliéan
acak pada indeks kes>r, maka seleksi berhenti dan semua gen

pada lokasi indekisterpilih.

2.4.4.3 Tournament Selection
Pada metoddournament Selection, ditetapkan suatu nilaiour untuk
individu-individu yang dipilih secara random damasu populasi. Individu-

individu yang terbaik dalam kelompok ini akan dedesi dan terpilih dalam
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proses seleksi. Parameter yang digunakan pada enetbddalah ukuramour

yang bernilai antara 2 sampai N (jumlah individladasuatu populasi).

2.2.3.5 Crossover (Pindah-silang)

Crossover merupakan salah satu operator dalam algoritma igangng
melibatkan dua induk untuk menghasilkan keturunangybaru.Crossover
dilakukan dengan melakukan pertukaran gen darirtlizk secara acak. Proses
Crossover dilakukan pada setiap individu dengan probabil@asssover yang
telah ditentukan [BAS-03]. Operasi ini tidak selafilakukan pada semua
individu yang ada. Bilarossover tidak dilakukan, maka nilai dari induk akan
diturunkan kepada keturunannya. Probabilitas keis#dn operascrossover
dinyatakan dengarP. . Terdapat beberapa metodeossover yang umum
digunakan untukbinary encoding, diantaranya adalalcrossover 1 titik,
crossover 2 titik, crossover seragam, daarithmetic crossover. Sedangkan untuk
pengkodean permutasi hanya terdegagle point crossover. Dalam skripsi ini
akan digunakancrossover dari pengkodearreal value secaramulti-point
crossover yang menukar nilai gen secara acak berdasarkatahurariabel

solusi.

2.2.3.5.1 Crossover 1 titik (Single Point Crossover)
Prosescrossover dilakukan dengan memisahkan suatting menjadi
dua bagian dan selanjutnya salah satu bagian dikgekian dengan salah satu

bagian darstring yang lain yang telah dipisahkan dengan cara yamg.sa

Parent A Parent B Offspring

B =

11001011 + 1101111 =11001111

Gambar 2.5 ContohSngle Point Crossover

2.2.3.5.2 Crossover 2 titik (Two Point Crossover)
Prosescrossover ini dilakukan dengan memilih dua titikrossover.
Kromosom keturunan kemudian dibentuk dengan baribdn dari awal

kromosom sampai titikrossover pertama disalin dari orangtua pertama, bagian
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dari titik crossover pertama dan kedua disalin dari orangtua kedua, &=mu

selebihnya disalin dari orang tua pertama lagi.

Parent A Parent B Offepring
[ v - | o B
|| EE = = T B
e =1 @ EIEHae e j= 1

11001@11 + 11011111 =11011111

Gambar 2.6 ContohTwo Point Crossover

2.2.3.5.3 Crossover seragam (Uniform Crossover)

Padacrossover ini, bit-bitnya secara acak disalin dari keduangtaa

kepada kromosom keturunannya.

Parent A Parent B Offspring

|||||||||

i
L]

11001011 + 11011101 = 11011111
Gambar 2.7 ContohUniform Crossover
2.2.3.5.4 Arithmatic Crossover
Kromosom offspring (kromosom anak) diperoleh dengan melakukan
operasi aritmatika terhadagarent (induk). Operasi yang dapat dilakukan antara
lain AND, OR, XOR dan lain-lain.

| & M | o (P By | Fan T 7 7o e g
FareriL /A rareriL o s pring
+ = _
—

11001011 + 11011111 = 11001001 (AND)

Gambar 2.8 ContohArithmatic Crossover

2.2.3.5.,5 Crossover Pengkodean Permutasi
Pada pengkodean permutasi, jenis pindah silangahamgle point
crossover. Metode ini dilakukan dengan memilih satu titkossover p pada
kromosomparent (kromosom induk) secara acak. Gen ke-1 sampai ggn k
padaparent 1 disalin menjadi gemffspring (kromosom anak). Sisa gen yang
belum terpenuhi diambil daparent 2 dengan cara sekuensial dari gen ke-1

parent 2 sampai gen terakhir, dengan syarat gen tersedutmbada dalam
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kromosomoffspring. Contoh dari pindah silang pengkodean permutas,3 4
56789)+453689721)=123456897).

2.2.3.6 Mutas

2.3

231

Setelah crossover dilakukan, proses reproduksi dilanjutkan dengan
mutasi. Hal ini dilakukan untuk menghindari solsslusi dalam populasi
memiliki nilai lokal optimum. Mutasi adalah prosesengubah gen dari
keturunan secara random. Tidak setiap gen selathwutdsi tetapi mutasi
dikontrol dengan probabilitas tertentu yang diseldengan mutation rate
(probabilitas mutasi) dinotasikan dengBp. Pada pengkodean biner, mutasi
mengubah bit 0 menjadi 1 dan sebaliknya bit 1 nerij@ 0. Contoh mutasi
pada pengkodean binerl1d01001 => 0001001. Sedangkan mutasi secara
random uniform menggunakan satu nilai acak yang menggantikan géa

secara langsung.

Rekayasa Perangkat Lunak

Algoritma genetika dapat diimplementasikan ke dassiuah perangkat
lunak untuk membantu menyelesaikan permasalahanplasi dengan
pendekatan stokastik. Perangkat lunak merupakan pldam data yang
menyediakan set instruksi untuk komputer, tentaog yang harus dilakukan
dan bagaimana cara melakukannya. Dalam pengertiag lebih sempit di
dunia perangkat komputer, perangkat lunak seringkeingacu kepada set
instruksi pada sebuah program untuk menangani duatsi komputasi yang
spesifik.

Sebuah program yang menggunakan algoritma genlesikegs memiliki
fungsi-fungsi dan representasi solusi yang mendykuntuk dijalankannya
proses genetika. Agaprogrammer dapat lebih mudah membuat sebuah
perangkat lunak yang menggunakan algoritma gendii@alamnya, maka dapat
digunakan sebuah modul tertentu berupa kumpulare kggthg mendukung
operasi genetik yang siap untuk langsung digunattalam bentuk sebuah
library.

Library
Sistem yang kompleks mengakibatkan peningkatanrbelaa proses

pembuatan maupumaintenance dari suatu program. Untuk dapat memperjelas
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dan memudahkan proses pengembangaoject perangkat lunak, maka
dikembangkan suatu proses rekayasa perangkat lseedra modular yaitu
dengan menggunakdibrary. Library merupakan berkas-berkas dari kode yang
siap untuk proses kompilasi yang akan digabungaty dihubungkan melalui
proses linking, dengan sebuah program saat prosewikasi. Contohnya,
library untuk fungsi matematika ataupdifrary untuk operasi masukan dan
keluaran. Beberapa bahasa pemrograman mentibkary standart masing-
masing yang tersedia untuk digunakprogrammer dalam mengembangkan
perangkat lunak, tetapi juga dimungkinkan untuk roeat library sendiri yang
khusus untuk menangani fungsi tertentu.

Setiaplibrary memiliki sebuah referensi yang harus diketahut a&an
digunakan oleh modul yang mereferensikidnary tersebut, yang dapat berupa
sebuah program ataupdrbrary lainnya. Pada bahasa Gbrary memiliki
header yang harus disertakan dalam bagipreprocessor directive untuk
menyatakan bahwébrary yang dimaksud akan digunakan sebagai referensi
untuk mendefinisikan beberapa prosedur, makro,patawariabel global yang
terdapat dalantibrary dan akan digunakan oleh program. Saat header sudah
terbaca oleh perintah #include, maka isi dalseader tersebut secara efektif
sudah ditambahakan dalam daftaserved words dan commands, yaitu kata-
kata dalam bahasa manusia yang sudah dipesan set#a khusus dan

didefinisikan di dalanhibrary.

ETHTOR EDFTOR B
- o -3 |
o .

FILE INCILLIEYE [ FILE FROGER AM

SLUMBER
¥y¥y. e

KOMPILER
FILE PUSTAKA | FILE OBYEK FILE OBYEK
(Hiprary Me)
i T 3 | L

LAIN

I ' :
¥
LIME R

= el
hd
FILE
EXECLITABLE

Gambar 2.9 ProsesCompile-Linking dalam C

|
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Walaupun pada prinsipnya tidak ada batasan atapd¢umlahlibrary
yang dapat dihubungkan ke dalam program, tetap paaktiknya keterbatasan
memori merupakan faktor yang paling menentukan neareemakin banyak
library yang dihubungkan akan meningkatkan konsumsi peraggu memori
oleh program. Beberapa sistem operasi secara asoh@atya melakukan proses
load dari bagianlibrary yang dibutuhkan program, tetapi sistem lainnya
membutuhkanload keseluruhan isilibrary yang dapat membuat program
dieksekusi lebih lambat.

Secara umumlibrary terdiri dari dua jenis, yaitstatic library dan
shared library. Keseluruhan kode ddibrary yang terhubung secara statis akan
digabungkan padebject code dari program yang menggunakannya, sedangkan
library yang terhubung secara dinamis hanya memasukldn ke dalam
program, yang merupakan referensi pemanggilan batgaentu saja saat
program memintanya. Dengan kelebihan dan kekurangasing-masing,
keduanya masih umum digunakan hingga saat ini. ébedengan lingkup

perancangan, jenigorary yang akan dibahas lebih lanjut adadtdtic library.

2.3.1.1 Static Library

Satic library merupakan jenidibrary yang terhubung secara statis,
artinya kode di dalam library akan disalin ke dalamdul yang mereferensikan
link dengaribrary tersebut. Penambahatatic library dalam jumlah besar akan
memberikan penambahan ukuran file dexecutable secara signifikan. Tetapi
gtatic library masih umum digunakan karena mempermudah prostgals
dari program yang menggunakéibrary ini, terutama pada program dengan
custom library. Selain itu, karendibrary harus ikut disertakan saat proses
kompilasi program, maka IDE dapat memastikan térlelahulu bahwa semua
komponen yang dibutuhkan oleh program memang tatddplam library
sebelumexecutable dibuat, sehingga resiko untukin-time error dari program
yang dibuat dapat ditekan. Dalam praktiknya, sd&afligprosesdebugging
dengan GDB padatatic library berjalan lebih mudah daripadéorary yang
ditujukan untuk terhubung secara dinamis.

Perangkat lunaktatic library dapat dibuat melalui beberapa pendekatan
pemrograman, dua paradigma yang paling populerahdpéndekatan secara

object-oriented, dan pendekataprocedural programming. Sesuai dengan ruang
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lingkup penulisan skripsi, maka yang akan dibahabkihl lanjut adalah

pendekataiprocedural programming.

2.3.2 Pendekatan Procedural Programming
Procedural Programming adalah salah satu paradigma yang populer di
dalam pemrograman komputer, yang berbasis padaegomemanggilan
procedure (disebut juga sebagasubroutine ataupun fungsi). Pemrograman
secara prosedural menggunakan langkah-langkah tgaetyuktur, dan setiap
fungsi dapat dipanggil kapan saja dalam eksekusgram, selama fungsi
tersebut sudah dikenali oleh prosedur utama atangsfu lain yang

memanggilnya.

2.3.2.1 Prosedur
Fungsi atau prosedur merupakan kumpulan dari bpaepgrnyataan

yang dikumpulkan menjadi satu dalam sebuah pengatiaal nama. Dengan
adanya fungsi akan didapatkan beberapa keungguddemdpemrograman,
antara lain :

1) memudahkan dalam pembuatan program,

2) memudahkan pelacakan kesalahan,

3) dapat menghemat penggunaan memori.

Pendeklarasian fungsi secara umum adalah sebagaitbe
tipe_datal nama fungsi (tipe_data2 nama_ar gumen)

{
tipe_data3 nama_variabel;

pernyataan_1;

pernyataan_2;

pernyataan_N;

Suatu fungsi dapat memililki nilai kembaliaretrn value). tipe_datal
merupakan tipe data dari nilai kembalian fungsihdeenbalian hasil proses di

dalam fungsi dilakukan dengan mengggunakan peragaé&urn. nama_fungs
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merupakan pengenal fungsi. Sebuah fungsi akan gijlamenurut nama
pengenal fungsi tersebut, dan juga menurut fornaat @gumen untuk fungsi
overload (fungsi dengan nama pengenal yang sama).

Argumen merupakan suatu variabel atau nilai yananadtiproses di
dalam fungsi. tipe_data2 merupakan tipe data dari argumen, sedangkan
nama_argumen merupakan pengenal dari argumen. Sebuah fungsatdap
memiliki argumen lebih dari satu atau tidak memikkgumen sama sekali.
Untuk memisahkan antara argumen satu dengan yamgyda dipergunakan
tanda “,” (koma).

Argumen di dalam bahasa C disalingregram stack pada saatun time,
ketika argumen tersebut dibaca oleh sebuah fuAggiumen tersebut dapat
berupa nilai Yalue) mereka sendiri, atau berupa sebpaimter yang menunjuk
satu area memori berisi data yang diinginkBassing argumen yang berupa
nilai dari sebuah variabel disebut sebggesing by value. Passing by reference
adalahpassing argumen menggunakan alamat dari variabel dengamberékan
tanda '& sebelum nama variabel, kecuali jika argunitu berbentuk sebuah

pointer.

2.3.2.2 Jenis Variabel Dalam Prosedur

Sebuah fungsi tidak selalu dapat mengakses semrtiabet yang

dideklarasikan dalam satu program. Pada bahasaogeaman C, variabel

dibedakan atas :

1) variabel automatic (disebut juga variabel lokal), variabel ini hardapat
diakses oleh fungsi yang mendeklarasikan variadreebut.

2) variabel extern (disebut variable global), variabel yang dapaksks
oleh semua fungsi di dalam satu program.

3) variabel statis, yaitu variabel yang nilainya adalah tetap meskipu
fungsi yang mendeklarasikannya sudah selesai diekse

4) variabel refereng, yaitu variabel yang dijadikan sebagai argumeardal
fungsi dengan memasukkan alamatidfess) dari variabel tersebut.
Apabila terjadi perubahan pada variabel ini di dakuatu fungsi, maka
nilai variabel ini di luar fungsi tersebut juga akaerubah.
Penulis program dapat mendeklarasikan variabell |dke®agan nama

yang sama dengan variabel global yang berada diflusgsi tersebut. Jika



233

22

terjadi hal tersebut, variabel global tidak dapakses di dalam fungsi dengan
cara biasa. Untuk mengakses variabel global tetdedous digunakan operator

ruang lingkup (::).

GCC Compiler
Agar suatu program dalam bahasa pemrograman dapeahgkerti oleh
komputer, program haruslah diterjemahkan dahuludkéam kode mesin.
Adapun penterjemah yang digunakan bisa berojgapreter ataupuncompiler.
Sebuahcompiler adalah program komputer yang mengubalrce code yang
ditulis menggunakan bahasa pemrograman tingkat gitinghigh-level
programming language) ke dalam bahasa yang memiliki level lebih rendah
(bahasa assembly ataupun bahasa mesiojnpiler bekerja dengan cara
menterjemahkan seluruh instruksi dalam program ligeisa Keuntungan
menggunakacompiler adalah proses eksekusi bisa berjalan dengan cebaib
tak ada lagi proses penterjemahan. Selain itu progrumberspuce code) dapat
dirahasiakan sebab yang dieksekusi adalah progeam sudah berbentuk kode
mesin. Kelemahannya, proses pembuatan dan pengeiaif lebih lama, sebab
ada waktu untuk kompilasi dan ada pula waktu unioking. Program hanya
dapat melalui prosesompile hanya jika program tak mengandung kesalahan
secara kaidah sama sekali.
GNU Compiler Collection (GCC) adalah sebuah prodekmpiler dari
GNU Project. GCC telah digunakan sebagampiler standart oleh kebanyakan
sistem operasi bertipe Unikfix-like).
Secara garis besacpmpiler bekerja melalui beberapa langkah untuk
merubahsource code menjadimachine code.
1) Lexical Analysis
Prosedexing (atau disebut jugscanning) mengubah teksource
code untuk dipecah menjadi sekumpulan token yang dagaipa
keyword, identifier ataupursymbol.
2) Syntax Analysis
Pada tahapan analisis secayatax dilakukan prosegarsing,
yaitu melakukan pengecekan apakah token-token sadabai
dengan tata bahasa ataupun aturan-aturan dalamsabaha

pemrograman yang digunakan.
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Dalam beberapa bahasa pemrograman (misalnya C)usebe
prosegarsing akan dilakukan terlebih dahutneprocessing.

Code Generation

Untuk proses kompilasi yang tidak memerlukan opsimiayte-
code (intermediate language) dari parser dapat langsung
diberikan padaCode Generator untuk dikonversi menjadi

machine code.
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METODE PENELITIAN

Dalam penyusunan skripsi ini, dirancang suatu PabgeganLibrary
Genetic Algorithm Menggunakan GCQCCompiler Dengan PendekataRrocedural
Programming. Metode penelitian yang digunakan pada penyusuk@ussini adalah:

3.1  StudiLiteratur
Mempelajari literatur-literatur atau buku serta dmlen-dokumen yang
berhubungan dengan algoritma genetikacedural programming dan literatur-

literatur terkait.

3.2 AnalisisKebutuhan
Analisis kebutuhan bertujuan untuk mendapatkan sekelbbutuhan yang
diperlukan dari sistem yang akan dibangun. Metod®lisis yang digunakan

adalahStructured Analysis dengan membuat daftar spesifikasi sistem.

3.3 Perancangan
Perancangan sistem dilakukan setelah semua kelousigteam didapatkan
melalui tahap analisis kebutuhderancangatibrary algoritma genetika yang
merupakan bagian inti dari sistem dilakukan dengandekatanStructured
Design yang memiliki fokus pada klasifikasi semua prosasgydiperlukan dan

dependensi antar prosedur yang dirancang.

34  Implementas
Implementasi dilakukan dengan mengacu kepada pamgan perangkat
lunak. Sistem dapat mengalami perubahan dari rgacasebelumnya pada

tahapan ini, bila ternyata diperlukan pergantian.

3.5 Pengujian
Pengujian perangkat lunak pada skripsi ini dilakukagar dapat
menunjukkan bahwa perangkat lunak telah mampu jeeksFsuai dengan
spesifikasi dari kebutuhan yang melandasinya. Hemguyang dilakukan

meliputi validasilibrary dengan beberapa kasus uji, pengujian waktu yang

24
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diperlukan untuk eksekusexXecution time), dan analisis kompleksitas algoritma

dari prosedur inti.

Kesimpulan dan Saran

Pada tahap ini, diambil kesimpulan dari hasil pgagudan analisis
terhadap Pengembangahibrary Genetic Algorithm Menggunakan GCC
Compiler Dengan PendekataRrocedural Programming. Tahap selanjutnya
adalah pembuatan saran untuk perbaikan terhadapaman-kekurangan yang

ada, untuk menyempurnakan penelitian selanjutnya.
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PERANCANGAN DAN IMPLEMENTASI

Library yang dikembangkan dalam tugas akhir ini adakaichive dari
seperangkaprocedure yang dapat digunakan untuk membaptogrammer dalam
membuat perangkat lunak yang membutuhkan operaspltasi berbasis algoritma
genetika. Dengan adanii@rary ini, programmer memiliki kemudahan dan kebebasan
mengimplementasikan algoritma genetika secara ursekaligus memiliki kerangka
untuk pengembangan program Yyang menggunakan ahgorigenetika pada
implementasi kasus yang lebih spesifik.

Bab ini membahas perancangan dan implemeniasary Genetic Algorithm
menggunakan GCCompiler dengan pendekatgmocedural programming yang berisi
fungsi-fungsi yang mendukung proses pencarian isskmarastochastic berdasarkan
seleksi alam dan proses evolusi, beberapa fungdiahan dafile pointer untuk proses
pembacaan masukan dan penulisan keluaran teadéile, dan fungsi pembantu lain

untukvalue maupurvariable-handling.

4.1  Sasaran Perancangan Library

Tujuan utama dibuatnya perangkat lunak ini adalatok mendapatkan sebuah
static library yang mampu menyediakan bebergpacedure yang dibutuhkan seorang
programmer untuk mengimplementasikan algoritma genetika daglamgram yang akan
ia buat. Library ini didesain dengan pendekatgmocedural programming agar
programmer yang terbiasa bekerja di lingkungan program yaergtiuktur memiliki
pilihan archive yang tepat, sesuai dengan kebutuhan perangkak lyaag akan

dibangun.

4.2  Kebutuhan Sistem

Archive yang dibuat merupakan sebuéle yang berdiri sendiri dan tidak dapat
langsung dijalankan oleh sistem operasi sebagauaselexecutable, karena itu
disertakan pula sebuah program sebagai jembatamnagmnbgrammer denganlibrary
yang terhubung secastatic untuk membangun sebuakecutable yang dapat langsung
digunakan olehuser. Keseluruhan sistem yang dibuat ini bekerja daaelingkup

perangkat lunak menggunakan G&dnpiler sebagai media translasi ke bahasa mesin.

26
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Selain itu, sistem ini juga membutuhkan lingkungsstem operasi yang mendukung

GCCcompiler dan memiliki kemampuan untuk membaca maupun metextifile.

4.3  Perancangan Sistem Library Secara Global

Dalam pembuatan sebuah sistem atau perangkat, lpaak melalui langkah-
langkah perancangan sistem itu terlebih dahulu yiapat digambarkan dan dijabarkan
dalam berbagai cara. Perancangan sistem secaral glggeriukan sebagai langkah

awal untuk membanguibrary sebagai bagian penting dari sistem itu sendiri.

431 CaraKerjaLibrary GASLib.a

Cara kerja dariibrary Genetic Algorithm ini tidak lepas dari peranan program
perantara yang terhubung secatatic denganarchive. Hampir seluruh prosedur di
dalamlibrary ini merupakan fungsi yargjand-alone dan tidak membutuhkan argumen
sebagai parameter, sehinggeogrammer dapat dengan bebas menentukan sendiri
fungsi mana yang perlu untuk dipanggil melalui paog perantara.

Algoritma dimulai dengan proses representasi ggeoyang tersedia di dalam
library sesuai dengan parameter genetik yang ditentukeh mlogrammer yang
menggunakaitibrary ini. Dalam hal ini parameter yang sifatnya cendgrstatis atau
tidak berubah-ubah, yaitu fungsi objektif untuk metukan nilaifitness, akan ditulis
sesuai kebutuhaprogrammer pada fungsi perantara. Untuk parameter yang g#iatn
lebih dinamis seperti ukuran populasi dan jumlatksmaum generasi akan ditentukan
user yang menjalankan aplikasi hasil dari kompilgsogram perantara yang
menggunakaitibrary ini melaluiconsole saatrun-time. Masukan yang menjadomain
dari setiap variabel solusi yang direpresentasicdam batas atas dan batas bawah pada
genotype, akan diambil dartext file eksternal sehingga untuk program dengan jumlah
variabel solusi yang besar tidak memakan waktaltetbma dalam proses penentuan
domain dibandingkan jika harus menuliskannya melabnsole. Masukan dariext file
ini dapat ditulis sendiri olebser ataupun memanfaatkan keluaran dari sistem laig yan
terbuat secarauto-generate dan disimpan dalam bentuk teks.

Di dalam setiap program perantara denddmary, saat proses genetik
berlangsung yang akan dijalankan pertama kali addlagsi untuk konfigurasi
parameter. Nilai parameter akan digunakan sebageinadari proses pemberian nilai

pada representasi genotype, yang memberikan mitdileepada populasi pertama untuk
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menyediakan satu set solusi potensial basgr. Nilai ini akan berupa nilai acak
bergantung pada beberapa parameter yang dibacéualgdi pemberi nilai awal.

Setelah terbentuk populasi pertama, dilakukan gsroevaluasi untuk
menentukan tingkat kebaikan masing-masing solusg yirepresentasikan dalam nilai
fitness tiap gen dalam populasi sesuai dengan fungsi tibjelng ditentukan. Saat satu
set gen dianggap baik, maka nilai fitness akarhléibiggi daripadagenotype lainnya
dalam satu generasi. Set solusi yang terbaik alsammghn nilainya untuk dibandingkan
dengan generasi selanjutnya. Saat keseluruhanspawgd ini sudah dijalankan, maka
program akan mulai membuat laporan berdasarkandadagayang telah diperoleh dari
generasi pertama ini sebelum mulai masuk ke dalaor deproduksi sampai pada
keturunan terakhir.

Dalam library yang dibuat ini, kumpulan individu dalam populagng
direpresentasikan melalugenotype mereka akan dianggap sebagai satu-satunya
populasi solusi di alam. Maka setiap generasi a&gediri dari satu komposisi populasi
baru sesuai dengan nil@iness masing-masing gen. Tiagenotype yang lebih dominan
akan memiliki peluang besar untuk berkembang b&k lobertahan sampai ke generasi
selanjutnya di alamsqrvival of the fittest). Proses pemilihan individu yang bertahan ke
populasi selanjutnya ini terdapat di dalam prosdduentu untuk seleksi berdasarkan
fitness tiap genotype secara relatif terhaddiiness semua anggota dalam populasi secara
kumulatif.

Proses reproduksi akan terus dilakukan hingga riketun terakhir yang
ditentukan berdasarkan jumlah generasi, atau da&rmi juga berarti jumlah populasi
keseluruhan yang akan dibentuk. Proses ini dindgaigan cara memiliparent yang
akan mengalami prosesossover sesuai dengan angka probabilitasssover. Semakin
tinggi nilai probabilitas maka akan lebih banyaklividdu dalam populasi yang akan
menjadi parent bagi generasi selanjutnya. Setelah selesai prosgding, fungsi
crossover akan kemudian memanggil fungsi lain daldimbrary yang bertugas
melakukan proses pindah-silang dari tiap pag@mngnt yang telah terpilih secara acak
pada masing-masing variabelnya.

Proses reproduksi aseksual di alam akan diwakitkelalui proses mutasi, yaitu
munculnya individu dengan sifat baru tanpa adanyaraksi seksual antara dua
individu dalam populasi. Karena peluang terjadingatasi di alam secara umum
sangatlah kecil, maka nilai probabilitas mutasiaggld parameter algoritma genetik juga

disarankan untuk menggunakan nilai paramater yaoi. Ketapi user dapat melakukan
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simulasi untuk kondisi alam yang memungkinkan mutagadi lebih sering daripada
umumnya dengan cara memberikan nilai probabilitatasi yang lebih besar. Semakin
tinggi nilai probabilitas mutasi maka akan lebihnyak genotype yang bermutasi
sehingga lebih banyak individu yang mengalami posweitasi pada tiap generasi.
Genotype yang terpilih dalam proses mutasi akan mendapatidan kombinasi gen
baru yang diberikan secara acak oleh fungsi penkuabitangan acak di dalambrary.

Data dari kumpulan anggota dalam populasi yan@fsuzhnyak berubah ini
akan melalui proses dokumentasi yang langsungisiipalda sebuatext file agar tidak
membebani kerja program dengan memakan bargsakirce untuk menyimpan nilai-
nilai yang dihasilkan. Hanya nilai terbaik dalammptigenerasi yang akan disimpan untuk
nantinya dibandingkan dengan generasi berikutngla ffangsielitist. Setelah melalui
proses dokumentasi, maka akan sekali lagi terggli proses evaluasi nilai-nilai baru
untuk memberikan nilai fitness bagi tiap anggotaulgopulasi.

Jika sudah terbentuk populasi baru, maka progkan memanggil fungslitist
untuk menentukan apakah anggota terbaik, atau datgrulasi di alam disebutipha,
dari generasi sebelumnya lebih kuat daripada dari generasi yang baru terbentuk.
Jika Alpha dari generasi lama masih lebih baik dari gendexbaru, maka ia berhak
tetap ada dalam populasi menggantikan posisi datividu paling lemah dalam
populasi terbaru, dan tetap menjadi pimpinan damegasi yang selanjutnya ini.

Proses reproduksi dan seleksi alam akan terusdienjngga jumlah generasi
maksimum tercapai. Sa&bop ini selesai, seluruh proses pencarian set sokssin a
dihentikan dan program akan menulis kesimpulan dmtinua data yang telah
dikumpulkan. Nilai gen terbaik dan nilditness-nya yang sudah ditemukan akan
dianggap sebagai solusi paling optimal dari algmitini. User akan mendapatkan
informasi bahwa simulasi alam telah berhasil dgrataelihat data yang direkam pada

text file berisilog dari keluaran program.

4.3.2 Perancangan Sistem Algoritma Genetika

Perancangan sistem yang melipliforary maupun program perantaranya
dibangun dengan menggunakan bahasa pemrogramam &odapiler GNU GCC.
Sistem ini dirancang dengan spesifikasi sebag#iuter

1. Membaca parameter yang dibutuhkan algoritmatgene

2. Mengecek keberadadile masukan berisi parameter berugamain

variabel solusi.
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Membuat sebudiile pointer untuk lokasi penampung hasil keluaran.
Membuat representagenotype.

Menyediakan fungsi pemberi nilai awal.

Menyediakan pembangkit bilangan acak.

Menyediakan fungsi-fungsi reproduktif yadtossover dan mutasi.

Menyediakan fungsi seleksi delitist untuk simulasi seleksi alam.

Ot " P e 2

Menyediakan fungsi pembantu untuk prosegp alamat memori.

10. Menyediakan pemesanan alamat memori dateap dan prosedur

pembebasan memori.

11. Menulislog pada sebuatext file sebagai laporan hasil simulasi.

12. Memberi informasi padaser setelah simulasi berhasil dilakukan.

Spesifikasi lain yang berhubungan dendjaker sepertistatic link antara file
dari program perantara dengarchive, dan lokasi ataulirectory library yang harus
diketahui oleh program perantara, akan diatur melahtegrated development
environment (IDE).

4.4  Perancangan Terinci

Library Genetic Algorithm ini dirancang secara detail dengan membagi program
menjadi beberapa sub-program atau prosedur. Haldilakukan dalam rangka
memudahkan dalam perancangan dan implememidasary. Berikut ini beberapa

prosedur yang dirancang.

4.4.1 Perancangan Prosedur Pembacaan Par ameter

Saat program hasil kompilasi dijalankaser akan diminta untuk memasukkan
beberapa nilai yang digunakan sebagai parameterital@ genetika. Parameter ini
akan dibaca olehibrary sebagai sebuah argumen untuk proses alokasi mémagii
dynamic array pointer pada heap. Nilai parameter lain yang memgaobabilitas akan
disalin ke dalam kelompok variabel global daldonary.

Berikut ini merupakaflowchart prosedur pembacaan parameter:
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mulai

alokasi memori untuk populasi
sekarang dan populasi selanjutnya

|

alokasi memori untuk semua
array dinamis

|

salin nilai parameter ke
dalam variabel global

selesai

Gambar 4.1 Flowchart prosedur pembacaan parameter

Berikut penjelasan daffiowchart prosedur pembacaan parameter:

1. Memori dalamheap dipesan sebesar ukuran yang dibutuhkan untuk
menampung dua populasi.

2. Seluruharray dalam populasi menggunakanray dinamis yang harus
memiliki lokasi dalam memori sebanding dengan jumledeks semua
array yang baru didapatkan saan-time.

3. Nilai parameter yang dijadikan argumen prosedisalin ke dalam
variabel global agar dapat digunakan semua prosddlam library

tanpa perlu banyakal ue passing.

4.4.2 Perancangan Prosedur Pemberian Nilai Awal
Dalam sub program ini dilakukan inisialisasi apemberian nilai awal bagi tiap
representasgenotype dalam populasi. Prosedur ini juga meliputi prosé&ses dan

terminasifile masukan.
Berikut ini merupakaflowchart prosedur pemberian nilai awal:
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mulai

membuat pointer
menuju file
masukan

|

membuka file
masukan

membaca
nilai
parameter

memanggil
fungsi
pembangkit
bilangan acak

|

memasukkan nilai
awal ke dalam
representasi
genotype

L

menutup file
masukan

selesai

Gambar 4.2 Flowchart prosedur pemberian nilai awal

Berikut penjelasan dafiowchart prosedur pemberian nilai awal
1. Library akan membuat sebuglointer yang menghubungkan program
perantara dengafile masukanDirectory secaradefault akan memiliki

lokasi dalanfolder yang sama dengan program perantara.
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2. Setelah diperoleh lokasi memori déite masukan, prosedur ini akan
mencoba membukafile tersebut. Console atau terminal akan
memberikan informasarror jika file gagal dibuka.

3. Isi dari file tersebut yang berupa batas bawah lthtas atas dari setiap
variabel solusi yang terlibat akan dibaca per bat&n nilainya
ditampung dalam sebuahray sebagadomain tiap variabel.

4. Nilai acak akan diberikan dengan cara memamggo#edur pembangkit

bilangan acak.

5. Semua nilai yang didapat akan dimasukkan selalgaiawal ke dalam
representagienotype.

6. File masukan akan ditutup setelah pemberiani ral@al selesai
dilakukan.

4.4.3 Perancangan Prosedur Pembangkit Nilai Acak
Dalam sub program ini dilakukan proses pembanglsebuah nilai acak sesuai
dengan argumen yang diberikan sebagai parametepssdur ini dipanggil. Berikut

ini merupakarflowchart prosedur pembangkit nilai acak:
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mulai

membuat variabel
penampung

|

memanggil
fungsi rand()
dari library
stdlib.h

|

melakukan
manipulasi nilai
acak sesuai
batasan argumen

|

menampung nilai
hasil manipulasi
dalam variabel

return : variabel
penampung nilai acak

Gambar 4.3 Flowchart prosedur pembangkit nilai acak

Berikut penjelasan dafiowchart prosedur pembangkit nilai acak:

1. Variabel untuk menampung nilai acak disiapkan letzihulu.

2. Memanggil fungsirand() yang terdapat dalamibrary standart dengan
header stdiib.n  untuk memilih satu bilangan acak.

3. Melakukan manipulasi nilai acak agar sesuai dendamain yang
ditentukan melalui batasan argumen yang dijadil@aarpeter fungsi.

4. Nilai hasil manipulasi akan ditampung dalam variagang sudah
disiapkan sebelumnya.

5. Kembalian fungsi berupa sebuah variabel denganaubk.
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4.4.4 Perancangan Prosedur Penyimpan Nilai Terbaik
Setiap generasi memilikgenotype terbaik menurut nilafitness-nya. Sebuah
prosedur dibutuhkan untuk menyimpan nilai tersebut.

Berikut ini merupakaflowchart prosedur penyimpan nilai terbaik:

mula

menyiapkan
variabel sebagai
penanda indeks
lokasi member
terbaik

|

membandingkar

nilai fitness tiap

genotype dalam
satu populasi

|

menyimpan indeks
tempat genotype
yang memilik
fitness terbaik

menyalin nilai
variabel yang ada
dalam genotype
terbaik

Gambar 4.4 Flowchart prosedur penyimpan nilai terbaik

Berikut penjelasan daffiowchart prosedur penyimpan nilai terbaik:

1. Sebuah variabel disiapkan sebagai penanda sndigkasi member
dengan nilafitness tertinggi dalam populasi.

2. Dilakukan proses komparasi dari sengeaotype dalam satu generasi

menurut nilaffitness masing-masing.
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3. Indeks dari lokasi genotype dengan fitnessaikrakan disimpan dalam
variabel yang sudah disiapkan.

4. Nilai semua variabel solusi yang terdapat damiagenotype dengan
fitness terbaik akan disalin dalam tempat palingngjyang disediakan

dalam array memanfaatkan lokasi yang tidak terpakai

4.45 Perancangan Prosedur Elitist

Elitiss merupakan sebuah sistem di alam dimana anggotaatedari satu
generasi atadlpha berhak untuk tetap tinggal dalam populasi yangsb&eturunan
terbaru apabila ia lebih kuat daripadlppha dalam generasi selanjutnya tersebut. Jika
nilai fitness dari genotype terbaik dari generasi lama lebih baik daripadaegesi baru,
makagenotype itu akan menggantikan posigenotype denganfitness paling buruk di
generasi terbaru. Hal ini untuk mencegah hilangsifat-sifat yang sudah baik yang
mungkin terjadi melalui prosesrossover maupun mutasi yang murni berdasarkan
probabilitas.

Berikut ini merupakarflowchart proseduglitist:



mulai

variabel untuk
menampung nilai

menyiapkan

terbaik dan
terburuk

|

melakukan pengecekan
sampai semua anggota
populasi selesai

dibandingkan
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cek apakah best member

N

member terbaik

dalam generasi

menentukan
dan terburuk

termuda

[

menyimpan nilai

terbaik dan
terburuk

B

=

Gambar 4.5 Flowchart proseduslitist

generasi lama lebih baik dari
best member generasi baru
tidak
member terburuk generasi baru member terbaik generasi baru
digantikan member terbaik yang menjadi nilai genotype terbaik
lama sementara

selesai

Berikut penjelasafiowchart dari proseduelitist:
Sepasang variabel disiapkan untuk menampuagteibaik dan terburuk

1.

dari generasi yang paling muda.

Proses loop hingga semua anggota dalam pomekesai melalui proses

check.

Genotype dengan nilaifitness terbaik dan terburuk dicari dengan

membandingkan semua anggota dalam satu populasi.

Lokasi dan nilagenotype terbaik dan terburuk disimpan dalam variabel

yang sudah disiapkan.

Proses bercabang dengan seleksi kondisi parggambest member dari

generasi yang lama dengaest member dari generasi yang baru.

Bila best member dari generasi yang baru lebih baik, maeaotype itu

akan menjadi yang terbaik sementara.
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Y Bila best member dari generasi yang lama lebih baik, makaotype itu
akan menggantikan posisi anggota terburuk dari rgehgang baru di

dalam populasi.

4.4.6 Perancangan Prosedur Seleksi

Alam memiliki proses seleksi secara natural, dismgang kuat akan memiliki
peluang bertahan hidup lebih tinggi daripada yaergah.Library Genetic Algorithm
menyediakan sebuah prosedur untuk menentgkaotype mana yang dapat bertahan
ke dalam generasi yang baru untuk membentuk paphdas. Genotype dengarfitness
yang tinggi memiliki peluang hidup lebih tinggi vaabun tidak selalu bisa bertahan
menuju generasi berikutnya karena proses seleksy yaelibatkan unsur acak atau
random.



Berikut iniflowchart prosedur seleksi:

menghitung jumlah fitness total
dalam satu populasi

|

menghitung fitness relatif tiap genotype
dibandingkan dengan fitness total

[

menghitung fithess kumulatif dari setiap bagian fitness
relatif genotype terhadap populasi secara keseluruhan

|

loop sampai semua anggota

populasi melalui proses

i

menentukan secara acak nilai acuan
agar sebuah genotype dapat terpilih

cek apakah nilai acak tidak

dibawabh fitness kumulatif

posisi di indeks yang sama akan diisikan
nilai dari genotype terbaik dalam populasi

genotype terpilih akan bertahan ke
generasi selanjutnya

5

salin semua nilai yang didapat pada
generasi baru ke generasi sekarang

selesai

Gambar 4.6 Flowchart prosedur seleksi
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Berikut ini penjelasafiowchart prosedur seleksi:

1.

Semua nilafitness dalam populasi dijumlahkan hingga didapatkan nilai
fitness total.

Nilai fitness tiap genotype dibandingkan dengaritness total untuk
mendapatkan nilditness relatif.

Setiap bagian dari komponé@iness relatif tiap genotype dijumlahkan
untuk mendapatkan niléitness kumulatif setiap indeks.

Prosedoop sesuai jumlalgenotype dalam populasi agar semua anggota
melalui proses seleksi.

Menentukan satu angka acak yang menjadi aquakahgenotype yang
sedang ditunjuk layak untuk bertahan ke generiensegnya.

Cek nilai acak terhadafitness kumulatif dari indeks yang sedang
ditunjuk loop.

Jikafitness kumulatif lebih tinggi dari bilangan acak yang ap@tkan,
posisi genotype di indeks yang sedang ditunjuk akan diisikan disa
anggota terbaik.

Jika nilai bilangan acak yang lebih tinggi maeaotype dengan indeks
yang sedang ditunjuk akan bertahan ke generasilyamng

Generasi baru menjadi generasi yang sekarang.

Perancangan Prosedur Crossover

Proseducrossover menangani prosa®mupling atau pemilihamparent yang akan

mengalami pindah-silang.
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Berikut iniflowchart prosedurcrossover:

menyiapkan variabel untuk menampung
indeks penunjuk lokasi parent

|

loop sampai semua anggota
populasi melalui proses

[

rand()

cek apakah nilai bilangan acak di
bawah probabilitas crossover

tidak

genotype dipilih
menjadi parent

|

memanggil prosedur
parental crossover

selesai

Gambar 4.7 Flowchart proseduicrossover

Berikut ini penjelasafiowchart prosedurcrossover:
1. Variabel untuk menampung indeks penunjuk lokzeient disiapkan
lebih dahulu.
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Loop dijalankan hingga semua anggota poputdssai diproses.
Memanggil fungstand() yang terdapat dalambrary standart dengan
header stdlib.n  untuk memilih satu bilangan acak.

Cek apakah nilai bilangan acak keluaran furagsi() lebih besar dari
parameter probabilitas ossover.

Jika nilai acak lebih besar, magenotype yang ditunjuk oleh indeks
loop dipilih menjadiparent.

Prosedur untukarental crossover akan dipanggil, dengamarent yang

dipilih sebagai argumen.

Perancangan Prosedur Parental Crossover
Prosedurcrossover sebelumnya adalah bagian derdssover yang menangani

proses pemilihaparent. Kedua parent yang dipilih akan disilangkan dafamosedur

parental crossover. Prosedur ini menggunakan algoritmalti-point crossover.

Berikut iniflowchart proseduparental crossover:

menyiapkan variabel penampung
jumlah splitting point

|

menentukan jumlah splitting point
secara acak sesuai jumlah
variabel solusi

|

swapper()

selesai

Gambar 4.8 Flowchart proseduiparental crossover

Berikut ini penjelasafiowchart proseduiparental crossover:

Variabel untuk menampung jumladplitting point disiapkan lebih

dahulu.
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2. Jumlah splitting point ditentukan secara ace&uai jumlah variabel
solusi.
3. Memanggil proseduswapper() untuk menukar alamat memori dari

kedua parent.

4.49 Perancangan Prosedur Swapper
Prosedurswapper adalah sebuah prosedur pembantu untuk menukaratlam

memori dari dua variabel.
Berikut iniflowchart dari proseduswapper:

mulai

menyiapkan variabel sementara untuk
menampung pointer alamat memori

L

memasukkan nilai pointer
pertama pada variabel
penampung sementara

|

memasukkan nilai pointer kedua
pada pointer pertama

!

memasukkan isi variabel penampung
ke dalam pointer kedua

selesai

Gambar 4.9 Flowchart proseduswapper

Berikut ini penjelasafiowchart proseduswapper:
1. Sebuah variabel penampung sementara disiapkabih dahulu.
2. Nilai alamat memori damointer pertama dimasukkan dalam variabel

penampung sementara.
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3. Nilai alamat memori darpointer kedua dimasukkan dalarpointer
pertama.
4. Isi dari variabel penampung sementara, yaitai mlamat memori dari

pointer pertama, dimasukkan dalgminter kedua.

4.4.10 Perancangan Prosedur Mutasi

Prosedumutasi adalah sebuah prosedur yang menangani gpesgsuatan satu
nilai genotype baru tanpa melalui proses persilangan. Prosedunénupakan simulasi
dari proses mutasi di alam, dan dapat digunakdaokusimulasi proses reproduksi
aseksual yang menghasilkan keturunan baru denfgryang sama sekali berbeda dari
induk tunggal generasi sebelumnya. Prosedur mytsy digunakan adalah mutasi
uniform. Mutasi dilakukan untuk setiap variabel solusadafienotype yang merupakan

anggota dari satu populasi.
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Berikut ini flowchart dari prosedur mutasi:

menyiapkan variabel untuk
menampung nilai acak

membangkitkan satu nilai
acak menggunakan rand()

cek apakah
nilai acak
<

probabilitas mutasi

tidak

randomizer

|

nilai baru menggantikan
variabel solusi sesua
domair

Gambar 4.10 Flowchart prosedur mutasi

Berikut ini penjelasafiowchart prosedur mutasi:

1.
2.

Sebuah variabel penampung disiapkan untuk ancizk.

Memanggil fungsiand() yang terdapat dalatibrary standart dengan
header stdiib.n  untuk memilih satu bilangan acak.

Melakukan seleksi kondisi apakah nilai bilamngaak lebih kecil
daripada parameter probabilitas mutasi.

Jika memenuhi syarat, maka proses dilanjutlesgan pemanggilan
prosedur pembangkit nilai acak yang menggunakarbdah argumen

sebagai batasan.
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<) Nilai baru menggantikan nilai gen dari variabelusi padaenotype

yang terpilih.

4.4.11 Perancangan Prosedur Pembuat L aporan
Hasil darilibrary genetic algorithm ini akan disimpan dalam bentlsg yang
terdapat dalam sebuaéxt file. Mekanisme penulisan laporan akan ditangani otgh t

buah prosedur pembuat laporan.

4.4.11.1 Perancangan Prosedur Pembuat Kepala L aporan

Sebelum proses masuk ke dalam loop seleksi dandeksi, diperlukan sebuah
kepala laporan yang berfungsi membiita output dan menuliskan bagian awal dari
log.

Berikut iniflowchart dari prosedur pembuat kepala laporan:

tidak

cek apakah file
output bisa ditulis

cetak memberi flag error
kepala laporan exil(1)

Gambar 4.11 Flowchart prosedur pembuat kepala laporan

Berikut ini penjelasafiowchart prosedur pembuat kepala laporan:

1. Melakukan seleksi kondisi apakidie output dapat ditulis.
2. Jikafile dapat dibuka dengan mode tulis, maka kepala lapticetak di
dalamnya.

3. Jikafile tidak dapat dibuka dengan mode tulis, maka progtiam

terminate dan memberi pesanror berupaexit(l) padacompiler.
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4.4.11.2 Perancangan Prosedur Pembuat Badan L aporan

Prosedur pembuat badan laporan berfungsi untulcetek data ke dalarog
pada saat prosdsop dijalankan. Prosedur ini juga sekaligus berisirape statistik
seperti menghitung nilditness rata-rata dan standart deviasi.

Berikut ini flowchart dari prosedur pembuat badan laporan:

mulai

membuat variabel
penampung nilai
statistik

L

menghitung nilai
statistik

mencetak
angka
statistik

selesai

Gambar 4.12 Flowchart prosedur pembuat badan laporan

Berikut ini penjelasan dafliowchart prosedur pembuat badan laporan:

1. Menyiapkan variabel yang akan digunakan dalaerasi mencari nilai
statistik dari tiap generasi.
Melakukan operasi menghitung angka statistik.

3. Mencetak angka-angka yang didapatkan ke dedgm

4.4.11.3 Perancangan Prosedur Pembuat Kesimpulan Laporan

Prosedur pembuat kesimpulan laporan berfungsikuntancetak kesimpulan
dari data-data yang didapatkan ke dalampada saat proséeop selesai dijalankan.
Prosedur ini juga sekaligus bertugas menufilp output saat program selesai
dijalankan. Sebagai prosedur terakhir yang dijaanlsemua pointer yang dialokasikan

selama program berjalan akan dibebaskan melalsedro ini.
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Berikut ini flowchart dari prosedur pembuat kesimpulan laporan:

mencetak
kesimpulan
laporan

menutup file
output selesai
digunakan

|

membebaskan memori yang
dipesan dalam heap

selesai

Gambar 4.13 Flowchart prosedur pembuat kesimpulan laporan

Berikut ini penjelasan dafliowchart prosedur pembuat kesimpulan laporan:

1. Mencetak kesimpulan dari laporan ke dalam
2. Menutugfile output setelah seluruh proses selesai dijalankan.
3. Semua memori yang dipesan urdkay dinamis dibebaskan.

45. Implementas

Setelah tahap perancangan selesai dilakukan, tadlapjutnya adalah tahap
implementasi. Tujuan dari tahap implementasi infupakan proses transformasi hasil
perancangan perangkat lunak. Pembahasan terdiri lidgkungan implementasi
(spesifikasi perangkat lunak dan perangkat kerag)lementasi antarmuka aplikasi

dengan sintaks dari bahasa pemrograman yang dignnak

45.1 Lingkungan Implementas
Library dan program pengantar dibuat dalam bahasa pemragr&n Penulis
menggunakan lingkungan implementasi dengan perangkas berupa sebuah laptop

dan beberapa perangkat lunak.
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4.5.1.1 Lingkungan Implementas Perangkat Keras
Sebuah laptop dengan spesifikasi sebagai berikut:
= Processor > Intel(R) Core(TM) i5-2410M; 4 CPU @2.30 GHz
= Memory : 4096MB RAM
= Systemtype : 32-bit Operating System
= Systemmodel : Satellite L735

4.5.1.2 Lingkungan Implementasi Perangkat L unak
Spesifikasi perangkat lunak yang digunakan:
= Sistem operasi : Windows 7 Ultimate 32-bit (6.1jl@@600)
= Bahasa pemrograman : C
* Integrated Development Environment (IDE) : Bloodshed Dev-C++
49.9.2
=  GCCsoftware port : MinGW 4.6.2
= Compiler : GNU GCC 3.2

45.2 Implementas Prosedur Library

Library Genetic Algorithm ini menggunakan bahasa pemrograman C. Semua
prosedur yang ditulis akan diterjemahkan oleh G@@pmiler dan dibangun dengan
pendekatamprocedural programming. Archive yang terbentuk berisi kumpulan prosedur

yang diimplementasikan dalam bahasa pemrograman C.

4.5.2.1 Implementas Prosedur Pembacaan Par ameter

Prosedur pembacaan parameter merupakan prosedampeyang dipanggil
dalam library. Prosedur ini dalam bagiaheader archive ditulis sebagai prosedur
gaparam(int, int, int, double, double) . Semua argumen dari prosedur ini
merupakan beberapa parameter yang dibutuhkan @afgogenetika, yang dimasukkan

user saagxecutable dijalankan. Prosedur ini tidak memberikan nilainkalian.

DESCRIPTION:

1 void gaparam(int nvar, int popsize, int maxgens, do uble
2 pcross, double pmutation)

3 {

4 int n;

5 population = (mygen*) malloc(sizeof(mygen)*(popsize +1));




for(n=0; n<(popsize+1); n++)

population[n].gen = (double*) malloc
(nvar*sizeof(double));

population[n].upbound = (double*) malloc
(nvar*sizeof(double));

population[n].lowbound = (double*) malloc
(nvar*sizeof(double));

nextpop = (mygen*) malloc(sizeof(mygen)*(popsize+1) );
for(n=0; n<(popsize+1); n++)

nextpop[n].gen = (double*) malloc
(nvar*sizeof(double));

nextpop[n].upbound = (double*) malloc
(nvar*sizeof(double));

nextpop[n].lowbound = (double*) malloc
(nvar*sizeof(double));

NVAR = nvar;

POPSIZE = popsize;
MAXGENS = maxgens;
PCROSS = pcross;
PMUTATION = pmutation;

Gambar 4.14 Deskripsi prosedur pembacaan parameter

Berikut ini penjelasan dari deskrigmiosedur pemberian nilai awal:

1.
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Baris 1 dan 2 adalah nama dan tipe data prospdia argumen yang

dibutuhkan. Prosedubid initialisation(void) tidak memberi nilai

kembalian.
Baris 4 adalah variabel lokal untuk prosep.

Baris 5-14 adalah proses alokasi memori untukt@o*population

yang digunakan sebagai penanda indeks pertamadinmamis populasi
sekarang, dan alokasi memori semaaay dinamis anggota dari
struktur.

Baris 16-24 adalah proses alokasi memori untukter *nextpop yang
digunakan sebagai penanda indeks pertama arramdimepulasi untuk
generasi selanjutnya, dan alokasi memori seanuay dinamis anggota
dari struktur.

Semua nilai dalam argumen disalin dalam varigh®ial pada baris 26-

30 agar dapat digunakan semua prosedur diataery.
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4.5.2.2 Implementas Prosedur Pemberian Nilai Awal
Prosedur pemberian nilai awal ditulis dalaanchive sebagai prosedur
initialisation() yang tidak memerlukan argumen dan tidak memberikdai

kembalian.

DESCRIPTION:
void initialisation(void)

srand(time(0)); /Irandom seeder
double Ibound, ubound;
int i,j;

FILE *infile;

if ((infile = fopen("boundlist.txt","r"))==NULL)

/lopen boundlist file

10 {

11 fprintf(galist,"\nError in opening boundlist.txt \n");
12 exit(1);

O©CoOoO~NOoOUhWNPRF

15 for (i=0; i<NVAR; i++)

{
17 fscanf(infile, "%lIf", &lbound);
18 fscanf(infile, "%lIf", &ubound);
19 for (j=0; j<POPSIZE; j++)

20 {

21 population[j].lowbound]i] = Ibound;
22 population(j].upbound[i] = ubound;
23 population[j].gen[i] =

24 randomizer(population(j].lowbound(i],population[j]. upbound][i]);
25 population(j].fitness = 0;

26 population[j].rfitness = 0;

27 population[j].cfitness = 0;

28 }

29

30 fclose(infile); //close boundlist file
31}

32

Gambar 4.15 Deskripsi prosedur pemberian nilai awal

Berikut ini penjelasan dari deskripsi prosedur perran nilai awal:

1. Baris 1 adalah nama dan tipe data prosedum jagumen yang
dibutuhkan. Prosedur void initialisation(void) tidak
membutuhkan argumen dan tidak memberi nilai kerabali

2. Baris 3 adalah prosesed dari fungsirand() di dalamstdlib.h agar
fungsi pengacak menghasilkan nilai yang berbeda-bsetiap kali
dijalankan. Parameter yang digunakan unswnd() adalah fungsi

time() yang ada di dalam librayne.h
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Baris 4-5 adalah deklarasi variabel lokal yadigunakan di dalam
prosedur ini.

Baris 7-13 adalah proses pembacd#ié® masukanboundlist.txt
diawali dengan menggunakan pointetE *infile dan memberikan
pesan error berupa terminasit(l) dan pesan error dalafihe output
saatfile yang ditunjuk tidak dapat dibuka dalam modad.

Baris 15-29 adalah proses pembacaan batas bdavalbatas atas dari
dalam file masukahoundlist.txt setiap variabel solusi.

Baris 30 adalah proses menutup file masuwéandlist.txt sebelum

prosedur selesai dijalankan.

4.5.2.3 Implementas Prosedur Pembangkit Nilai Acak
Prosedur pembangkit nilai acak ditulis dalam bagiaklarasiprototype pada

archive sebagai proseddpuble randomizer(double, double) yang membutuhkan

sepasang argumen dengan tipe dimiable dan memberikan nilai kembalian sebuah

nilai acak dengan tipe dadiauble.

DESCRIPTION:

1 double randomizer(double Ib, double hb)

2 {

3 double ranval=((double)(rand()%1000)/1000.0)*(hb-Ib )+lb;
4 return(ranval);

5 }

6

Gambar 4.16 Deskripsi prosedur pembangkit nilai acak

Berikut ini penjelasan dari deskripsi prosedur perian nilai awal:

1

Baris 1 adalah nama dan tipe data prosedum jagumen yang
dibutuhkan. Prosedurandomizer =~ membutuhkan dua argumen yang
digunakan sebagai batasan nilai acak paling keailrdlai paling besar.
Baris 3 terdiri dari beberapa proses yang ditdéilam satu baris. Proses
pertama adalah deklarasiline dari variabel penampung nilai acak di
sebelah kiri operator penugasan. Proses beriki#dgah pembangkitan
sebuah nilai acak melalui fungsind() berdasarkan nilaseed yang
ditentukan dalam prosedusitialisation . Proses terakhir di baris ini

adalah manipulasi nilai acak dengan operator atittaagar hasil akhir



sesuai dengan batasan nilai paling besar dan gadiciyang ditentukan

melalui argumen prosedur.

sebagai nilai kembalian untuk proses yang memapggdedur ini.

4.5.2.4 Implementasi Prosedur Penyimpan Nilai Terbaik

bestmember(void)

Prosedur penyimpan nilai terbaik ditulis dalaanchive sebagai prosedur

kembalian.
DESCRIPTION:
1 void bestmember(void)
2 {
3 inti, j;
4 int the_best = 0;
5 for (i=0; i<POPSIZE; i++)
6 {
7 if (population[i].fitness >
8 population[POPSIZE].fitness)
9 {
10 the_best=i;
11 population[POPSIZE].fitness =
12 population[i].fitness;
13
14 }
15  for (j=0; <NVAR; j++)
16 population[POPSIZE].gen[j] =
17  population[the_best].gen(j]; /copy all best genes
18 }
19

Gambar 4.17 Deskripsi prosedur penyimpan nilai terbaik

Nilai acak yang ditampung dalam variabel lokalval digunakan

yang tidak membutuhkan argumen dan tidak memberiikai

Berikut ini penjelasan deskripsi prosedur penyimpiai terbaik:

1.

Baris 1 adalah nama dan tipe data prosedum jaggumen yang
dibutuhkan. Prosedubestmember tidak membutuhkan argumen dan
tidak memberi nilai kembalian.

Baris 3 dan 4 adalah variabel lokal yang diganadalam prosedur ini.
Baris 5-14 adalah proses mencari lokgesiotype dalam populasi yang
memiliki nilai fitness terbaik. Proses berlangsung dengan t@amulai
dari indeks pertama hingga terakhir pada poputlsi, terbaik disimpan

pada bagian akhiarray. Semua nilaifitness dalam populasi akan
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dibandingkan dengan nilai ini, jika nilainya lebaik maka nilai itu

akan menggantikan nilai terbaik.

4. Baris 15-17 adalah proses menyalin semua géaiterbaik berdasarkan

perbandingafitness yang ditemukan.

4.5.2.5 Implementasi Prosedur Elitist

Prosedurelitist ditulis dalamarchive sebagai prosedutiitist(void)

tidak membutuhkan argumen dan tidak memberikam kelabalian.

DESCRIPTION:

1 void elitist()

2 {

3 int i;

4 double best, worst;

5 int best_ mem, worst_mem;

6

7 best = population[0].fitness;

8 worst = population[0].fitness;

9 for(i=0; i < POPSIZE - 1; ++i)

10

11 if (population[i].fitness >

12 population[i+1].fitness)

13 {

14 if (population[i].fitness >= best)
15 {

16 best = population[i].fitness;

17 best_mem =i;

18

19 if (population[i].fitness <= worst)
20

21 worst = population[i+1].fithess;
22 worst_mem = i+1;

23 }

24 }

25 else

26

27 if (population[i].fitness <= worst)
28

29 worst = population[i].fitness;
30 worst_mem = i;

31

32 if (population[i+1].fitness >= best)
33 {

34 best = population[i+1].fitness;
35 best mem = i+1;

36 }

37 }

38 }

39 if (best >= population[POPSIZE].fitness)
40 {

41 for(i=0; i<NVAR; i++)

42 population[POPSIZE].gen[i] =

43 population[best_mem)].gen(i];
44 population[POPSIZE].fitness =

yang
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45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56

population[best_mem].fitness;
else

{
for(i=0; i<NVAR; i++)
population[worst_mem].gen[i] =
population[POPSIZE].gen(i];
population[worst_mem].fitness =
population[POPSIZE].fitness;

}

Gambar 4.18 Deskripsi prosedulitist

Berikut ini penjelasan deskripsi proseelitist:

1. Baris 1 adalah nama dan tipe data prosedum jagumen yang
dibutuhkan. Prosedusiitist tidak membutuhkan argumen dan tidak
memberi nilai kembalian.

2. Baris 3 -5 adalah variabel lokal yang diguna#talam prosedur ini.

3. Baris 9-38 adalah proses untuk mencari anggotaaik dan terburuk
dalam generasi yang paling muda. Anggota terbaik terburuk

ditentukan dengan membandingkan riltess genotype.

4. Baris 39-54 adalah proses membandingkan reldiatk dari generasi

sebelumnya yang disimpan pada indeksay paling belakang, dengan
nilai terbaik generasi termuda yang didapatkan geosses nomor 3 di
atas. Jika nilafitness dari genotype terbaik generasi termuda lebih baik
daripada nilai terbaik yang dimiliki generasi seipehya, maka nilai
fitness dan gen yang terbaik ini menggantikan nilai tecbgiang
sebelumnya ada. Tetapi jika nilai terbaik dari gasetermuda tidak
lebih baik, maka posiggenotype terburuk dari generasi sekarang akan

digantikan posisinya olegenotype terbaik generasi sebelumnya.

4.5.2.6 Implementas Prosedur Seleksi

Prosedur seleksi ditulis dalaanchive sebagai proseduelection(void) yang

tidak membutuhkan argumen dan tidak memberikam kefabalian.

DESCRIPTION:

1
2
3

void selection(void)

{

int mem, i, j, k;




56

double p, sum=0;

for(mem=0; mem<POPSIZE; mem++)
sum += population[mem].fitness;
[Itotal fitness
for(mem=0; mem<POPSIZE; mem++)
population[mem].rfitness =
population[mem].fitness/sum;
population[0].cfitness = population[0].rfitness;
[Irelative fitness
for(mem=1; mem<POPSIZE; mem-++)
population[mem].cfitness = population[mem-
1].cfitness+population[mem].rfitness;
[Itotal cfitness

for(i=0; i<POPSIZE; i++)
{
p = rand()%21000/1000.0;
if(p<population[0].cfitness)
nextpopli] = population[0];
else
{
for(j=0; j<POPSIZE; j++)
{
if(p>=population[j].cfitness &&
p<population[j+1].cfitness)
nextpop(i] = population[j+1];

}

}
for(i=0; i<POPSIZE; i++)
population[i] = nextpoplil;

Gambar 4.19 Deskripsi prosedur seleksi

Berikut ini penjelasan deskripsi prosedur seleksi:

1.

Baris 1 adalah nama dan tipe data prosedum jgumen yang

dibutuhkan. Proseduelection  tidak membutuhkan argumen dan tidak

memberi nilai kembalian.
Baris 3 dan 4 adalah variabel lokal yang digganadalam prosedur ini.

Baris 6-7 adalah proses menghitditigess total dalam populasi.

Baris 9-12 adalah proses menghittitigess relatif terhadapgitness total
dengan cara membafitness dari anggota yang ditunjuk index dengan
fitness total.

Baris 14-16 adalah proses menghitung fitaess kumulatif tiap urutan
genotype dimulai dari pasangarmenotype awal dan kedua, hingga

semuanya selesai dijumlahkan. Hal ini untuk meremtulebarnya
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daerah kemungkinan suatgenotype dapat dipilih tanpa harus
mengurutkan semugenotype terlebih dahulu.Genotype dengan nilai

fitness yang besar akan memiliki daerah yang lebih leleringga

peluang terpilih dalam seleksi lebih tinggi.

Baris 19-33 adalah proses menentukan daeraha nyang dipilih

berdasarkan sebuah nilai acak dibandingkan dengén fitness

kumulatif dari proses 5 di atas. Semua genotypgiliterditampung di

dalam arrayextpop .

Baris 34-35 adalah proses memindah semua andgot dalam array

nextpop ke dalam populasi yang sekarang.

4.5.2.7 Implementasi Prosedur Crossover

Prosedur seleksi ditulis dalaarchive sebagai prosedutrossover (void)

yang tidak membutuhkan argumen dan tidak memberikankembalian.

DESCRIPTION:

1 void crossover()

2

3 int i, mem, one, pertamax =0;

4 double x;

5

6 for(mem=0; mem<POPSIZE; ++mem)
7

8 x = rand()%1000/1000.0;

9 if(x < PCROSS)

10 {

11 ++pertamax;

12 if(pertamax%?2 == 0)

13 parentalcross(one,mem);
14 else

15 one = mem;

16 }

17

18 }

19

Gambar 4.20 Deskripsi prosedusrossover

Berikut ini penjelasan deskripsi proseduossover:

1.

Baris 1 adalah nama dan tipe data prosedum jaggumen yang
dibutuhkan. Prosedurossover tidak membutuhkan argumen dan tidak
memberi nilai kembalian.

Baris 3 dan 4 adalah variabel lokal yang digganadalam prosedur ini.
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Baris 6-17 adalah prosesupling, mencari pasangagenotype yang
akan menjadi parent dalam crossover. Proses dimulai dengan
membangkitkan sebuah nilai acak antara O hingga dn d
membandingkannya dengan nilai probabilitaessover PCROSS. Jika
nilai acak lebih kecil makagenotype itu terpilih menjadiparent. Sebuah
parent akan melalui proses persilangan saat pasanganogah s
ditemukan. Prosedur ini memanggirentalcross(int one, int

two) setiap kali sepasarmmgrent terpilih.

4.5.2.8 Implementasi Prosedur Parental Crossover

ProsedurParental Crossover ditulis dalam archive sebagai proseduvoid

parentalcross(int, int) yang membutuhkan sepasang argumen dengan tipe data

integer. Prosedur ini tidak memberikan nilai kembalian.

DESCRIPTION:

1 void parentalcross(int one, int two)
2 {

3 int i, point;

4 if(NVAR>1)

5

6 if(NVAR ==2)

7 point =1;

8 else

9 point = (rand() % (NVAR-1))+1;
10 for(i=0; i<point; i++)

11

12  swapper(&population[one].gen[i],&population[two].ge n[i]);
13

14 }

15

Gambar 4.21 Deskripsi prosedysarental crossover

Berikut ini penjelasan deskripsi prose@uwssover :

1.

Baris 1 adalah nama dan tipe data prosedum jaggumen yang
dibutuhkan. Prosedyarentalcrossover membaca dua argumen berisi
indeks dari sepasargrent yang terpilih untuk prosesossover.

Baris 3 adalah variabel lokal yang digunakaardgrosedur ini.

Baris 4 adalah seleksi kondisi yang menjadirayaagar proses
persilangan dapat dilakukan, yaitu hanya jika jumiariabel solusi lebih

dari satu.



59

4. Baris 6-9 adalah proses mencari jumlah pasagearyang akan ditukar.
Jumlah ini akan ditentukan secara acak jika junvatiabel solusi ada
lebih dari dua.

5. Baris 10-12 adalah proses penukaran gen yamgilikieindeks sama
antara kedugarent terpilih. Proses penukaran ini dilakukan di dalam
prosedurwapper dengan kedua alamat memori dari ganent sebagai

argumen referensi.

4.5.2.9 Implementasi Prosedur Swapper

Prosedur swapper ditulis dalam archive sebagai prosedur void
swapper(double *, double *) yang membutuhkan sepasang argumen berupa
pointer yang menunjuk lokasi alamat variabel dentjp@ datadouble. Prosedur ini

tidak memberikan nilai kembalian.

DESCRIPTION:

1 void swapper(double *x, double *y)
2 {

3 double temp;

4 temp= *x;

5 *X = *y;

6 *y = temp;

7}

8

Gambar 4.22 Deskripsi prosedwswapper

Berikut ini penjelasan deskripsi prosegwapper:

1. Baris 1 adalah nama dan tipe data prosedum jagumen yang
dibutuhkan. Prosedwwapper membaca dua argumen berupa pointer
yang menunjuk lokasi alamat kedua variabel referens

2. Baris 3 adalah variabel lokal yang digunakamagai penampung
sementara dalam prosedur ini.

3. Baris 4-6 adalah proses penukaran alamat dexiv@riabel referensi

dengan menggunakan bantuemnp.
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4.5.2.10 Implementas Prosedur Mutasi

Prosedumutasi ditulis dalanarchive sebagai prosedwbid mutation(void)

yang tidak membutuhkan argumen dan tidak memberikankembalian.

DESCRIPTION:

1 void mutation(void)

2

3

4 double Ibound, hbound, x;

5

6 for(i=0; i<POPSIZE; i++)

7 for(j=0; [<NVAR; j++)

8 {

9 x = rand()%1000/1000.0;

10 if(x<PMUTATION)

11

12 Ibound = population[i].lowbound[j];
13 hbound = population][i].upbound]j];
14 population[i].gen[j] = randomizer(lbo und,
15 hbound);

16 }

17

18 }

19

Gambar 4.23 Deskripsi prosedur mutasi

Berikut ini penjelasan deskripsi prosedur mutasi:

1.

Baris 1 adalah nama dan tipe data prosedum jagumen yang
dibutuhkan. Prosedunutation tidak membutuhkan argumen dan tidak
memberi nilai kembalian.

Baris 3 dan 4 adalah variabel lokal yang diganadalam prosedur ini.
Baris 6 dan 7 adalah prosesp untuk mengakses semua indeks gen
dalam populasi.

Baris 9 adalah proses memilih satu angka act#ka0 sampai 1.

Baris 10 adalah proses seleksi kondisi, jikai micak pada proses 4 di
atas menghasilkan nilai yang lebih kecil dari ptolias mutasi
PMUTATION maka gen yang sedang ditunjuk indéssp terpilih untuk
proses mutasi.

Baris 12-15 adalah proses mengganti nilai @epilih dengan sebuah
nilai acak sesuai batas atas dan batas bawah ganeitlui prosedur

randomizer.



4.5.2.11 Implementas Prosedur Pembuat L aporan

Prosedupembuat laporan dibagi menjadi tiga bagian yangusgarototype-nya

ditulis pada bagiaheader darilibrary.

4.5.2.11.1 Implementasi Prosedur Pembuat Kepala L aporan

reporthead(void)

Prosedumpembuat kepala laporan ditulis dalarthive sebagai proseduwbid

kembalian.
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DESCRIPTION:

void reporthead(void)

if((galist=fopen("galist.txt","w"))==NULL)

exit(1);

fprintf(galist,"\n\t\t LOG\n");

fprintf(galist,"\n
\n\n");

fprintf(galist,"\n generation best average standart

\n");

fprintf(galist,"\n(population) value fithess deviation

\n");

fprintf(galist,"\n
\n");

}

Gambar 4.24 Deskripsi prosedur pembuat kepala laporan

Berikut ini penjelasan deskripsi prosedur pemieatla laporan:

1. Baris 1 adalah nama dan tipe data prosedum ja@gumen yang

dibutuhkan. Prosedureporthead tidak membutuhkan argumen dan

tidak memberi nilai kembalian.

2. Baris 3 dan 4 adalah terminasi program jika kéluarangalist.txt

tidak dapat dibuka dengan moaste.

3. Baris 5-13 adalah penulisan kepala laporan ndafde keluaran

galist.txt

4.5.2.11.2 Implementasi Prosedur Pembuat Badan L aporan

report (int)

Prosedumpembuat badan laporan ditulis dalanthive sebagai proseduoid

tidak memberikan nilai kembalian.

yang tidak membutuhkan argumen dan tidak memberikka

yang membutuhkan argumen dengan tipe dateger. Prosedur ini
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DESCRIPTION:

1 void report(int generation)

2 {

3 inti;

4 double best_val; /Ibest fitness value

5 double avg; /lavg fitness

6 double stddev; //square root of vari ance
7 double sum_square=0.0, square_sum, sum=0.0, extra;

8

9 for(i=0; i<POPSIZE; i++)

10 {

11 sum += population([i].fitness;

12 sum_square += population[i].fithess *

13 population[i].fitness;

14

15

16 avg = sum/(double)POPSIZE;

17 square_sum = avg*avg*(double)POPSIZE;

18 if(sum_square>square_sum)

19 stddev = sqrt((sum_square-square_sum)/(POPSI ZE-
20 1)

21 else

22 stddev = sqrt((square_sum-sum_square)/(POPSI ZE-
23 1))

24 best_val = population[POPSIZE].fitness;

25

26 fprintf(galist, "\n%5d.  %9.4f, %9.4f, %9.4f,

27  \n\n",generation,best_val,avg,stddev);

28 }

29

Gambar 4.25 Deskripsi prosedur pembuat badan laporan

Berikut ini penjelasan deskripsi prosedur pemibaatan laporan:

1. Baris 1 adalah nama dan tipe data prosedum ja@umen yang
dibutuhkan. Prosedueport membutuhkan nilai penghitung generasi
sebagai argumen.

2. Baris 3-7 adalah variabel lokal yang digunattalam prosedur ini.

3. Baris 9-14 adalah proses penjumlahan semuai fitaess dan

penjumlahan kuadrat niléitness semua anggota dalam populasi.

4, Baris 16 adalah proses perhitungan niitriess rata-rata dalam satu
populasi.
5. Baris 17 adalah proses untuk menghitung acuaarva

Baris 18-23 adalah proses menghitung standartasle yaitu akar
kuadrat dari varian.

7. Baris 24 adalah proses menyalin nilai fithedsai dalam populasi.
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8. Baris 26-27 adalah proses penulisan nilai-iyidaig akan ditampilkan di

dalam log.

4.5.2.11.3 Implementasi Prosedur Pembuat Kesimpulan L aporan
Prosedumpembuat kesimpulan laporan ditulis dalanthive sebagai prosedur

void summary(void) yang tidak membutuhkan argumen dan tidak membenmmidan
kembalian.

DESCRIPTION:

1 void summary (void)

2N 8{

3 fprintf(galist,"\n

4 \n");

5 fprintf(galist,"\n\n\t\t [ REPORT SUMMARY \n");

6 fprintf(galist,"\n\n Best members: \n");

7 int d;

8 for(d=0; d<NVAR; d++)

9 {

10 fprintf(galist,"\n >> x[%d] =

11  %9.4f",d+1,population[POPSIZE].gen[d]);

12

13  fprintf(galist,"\n\n Best fitness =
14 9%9.4f",population[POPSIZE].fitness);
15 fclose(galist);

17  free(population->gen);
18 free(population->upbound);
19 free(population->lowbound);
20 free(nextpop->gen);
21  free(nextpop->upbound);
22  free(nextpop->lowbound);
23  free(population);
24  free(nextpop);

}

Gambar 4.26 Deskripsi prosedur pembuat kesimpulan laporan

Berikut ini penjelasan deskripsi prosedur pemikeatmpulan laporan:

1. Baris 1 adalah nama dan tipe data prosedum jagumen yang
dibutuhkan. Prosedeummary tidak membutuhkan argumen.

2. Baris 3-6 adalah proses penulisan pembukaakesmpulan laporan.
Baris 7-12 adalah proses penulisan semua ehisahisi dan nilainya.

4. Baris 13-14 adalah proses penulisan nilai $gneerbaik dari seluruh

generasi.
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) Baris 17-24 adalah proses pembebasan memamdebp yang telah

dipesan sebelumnya.

453 Implementas Program Perantara

Library Genetic Algorithm tidak bisa langsung digunakan tanpa adanya sebuah
program yang terhubung secatatic link denganGASLib.a dan menyertakaheader
gaslib.n  pada bagiarpreprocessor directive. Implementasi program perantara akan
tergantung kebutuhauser dan tujuan spesifik dari program yang akan dibBata bab
berikutnya, akan diberikan satu contoh program rgara untuk pengujiatibrary

sesuai dengan kasus tertentu.



BABV
PENGUJIAN

Rancangan yang telah diimplementasikan pada blaelusenya memerlukan
suatu pengujian. Uji coba dilakukan untuk mengatdiasil dari penelitian yang

dilakukan, serta sebagai sarana pemunculan ideAtls pengembangan selanjutnya.

51 Validas Library

Pengujian ini bertujuan untuk memastikan apakahary GASLib berjalan
sesuai dengan fungsi yang telah ditentukan danrhmaraitungannya. Pengujian yang
akan dilakukan yaitu dengan membandingkan hashifpgigan dengan referensi lain
yang sudah diketahui hasilnya menggunakan data sama.

5.1.1 KasusUji1

Validasilibrary dengan kasus uji 1 dilakukan dengan membandingkaary
GASLib dengan hasil perhitungan yang diberikan dfadlisyah, dkk[FAD-05] yang
juga menggunakan algoritma genetika untuk menyd@s&asus ini.

Diberikan suatu kasus sebagai berikut:
Max f(x1,%2) = 21,5 +Xx, sin(47x,) + X, sin(207x,)
dengan:
fungsi kendala: -30<x <121
41<x,<58
probabilitas mutasi 1% dan probabiliasssover 25%.
Tl

}ilhl"lrlllrli ||I il

Gambar 5.1 Grafik fungsi kasus uji 1
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Penyelesaian masalah tersebut menggunakan GASpépalkan secara urut

sebagai berikut:

Seluruh prosedur dalam GASLib didesain semaksimahgkin untuk dapat
bekerja secara independen sehingga memberikan &sdoekbagiprogrammer yang
menggunakaribrary ini dalam menentukan susunan prosedur genetikg g&an ia
gunakan di dalam program yang ditulisnya. Untuk ukasli atas, penulis akan
menggunakan program yang ditulis daléiie gaslibtest.c yang mengikuti kaidah
dari simple genetic algorithm dengan memanfaatkan prosedur yang sudah tersedia
dalamlibrary.

Pengujian kali ini menggunakamtegrated Development Environment (IDE)
Bloodshed Dev-C++ 4.9.9.2 untuk membuat sebualegrgpng berisi sebuah program
yang dihubungkan secara statis deng/@hive GASLib.a.

Langkah pertama yang perlu dilakukaser dari library adalah menuliskan
semua preprocessor directive yang dibutuhkan progealibtest , termasukheader
inclusion dari gaslib.n  melalui #include  dan makro yang bisa ditambahkan untuk

membantu penulisan program.

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <math.h>
#include <time.h>
#include "gaslib.h"
#define Pl 3.14

Langkah berikutnya adalah melakukan deklarasi batigang akan digunakan
untuk menampung semua nilai parameter genetikaanDaprogram ini, semua
parameter itu akan ditampung lebih dahulu di dalaneabel global sebelum digunakan
sebagai argumen dari prosedisparam. Semua deklarasi variabel penampung ini
harus sesuai tipe data yang diperlukan prosgahuram(int, int, int, double,
double) . Jika user membutuhkan variabel global lain, atauppmototype prosedur
pembantu, semuanya dituliskan pada bagian ini.rb&kasus ini, penulis menggunakan
dua prototype prosedur pembantu untuk prosssting nilai fitness dan parameter
masukan.
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int nvars, popsizes, maxgens;
double pcross, pmutation;
void setfitness(void);

void setparam(void);

Prosedur pembantsetparam berisi user-interface sederhana yang meminta
masukan parameter dari pengguna program. Semuabghmpenampung yang telah
dideklarasikan sebelumnya digunakan dalam pros@duuntuk menampung nilai

masukaruser melaluiconsole.

void setparam(void)

printf("\nGENETIC ALGORITHM PARAMETERS\n\n");
printf("\nMasukkan Jumlah Variabel = ");
scanf("%d",&nvars);

printf("\nMasukkan Ukuran Populasi = ");
scanf("%d",&popsizes);

printf("\nMasukkan Jumlah Generasi Maksimum =");
scanf("%d",&maxgens);

printf("\nMasukkan Probabilitas Crossover = ");
scanf("%If",&pcross);

printf("\nMasukkan Probabilitas Mutasi = ");
scanf("%lf",&pmutation);

Prosedur pembantsetfitness berisi proses untuk memberikan nilai fithess
setiap genotype sesuai dengan nilai variabel sgiaisg disimpan dalam gen, dalam
kasus ini nilaix; danx,. Di dalam prosedur iniiser harus menuliskan fungsi objektif

sesuai dengan kasus yang dihadapi.

void setfitness(void)
{

inti, j;

double x[INVAR+1];

for (i=0; i<POPSIZE; i++)
{
for (j=0; j<NVAR; j++)
X[j+1] = population[i].gen(j];
population[i].fitness =
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%

/ OBJECTIVE FUNCTION
/

21.5+((x[1])*(sin(4*PI*(x[1])))+

/*
/ END OF OBJECTIVE FUNCTION
/

((x[2D)*(sin(20*PI*(x[2]))));

Sl
/
k]

Fungsi utama darigaslibtest

terdiri dari beberapa bagian yang akan

menggunakan prosedur-prosedur di dalabmary. Bagian pertama adalah semua

proses yang terjadi sebelum program memakagk genetika yang memanggil semua

prosedur yang berkaitan dengan siklus seleksi d@mreproduksi.

setparam();
gaparam(nvars, popsizes, maxgens, pcross, pmutation

printf("\n\nProses Genetik Berlangsung\n\n");
initialisation();

setfitness();

bestmember();

reporthead();

Bagian berikutnya dari fungsi utargaslibtest

saatloop seleksi alam dan reproduksi berlangsung.

merupakan proses yang terjadi

Dalasusani, digunakan

penghitung iterasi generasi mulai dari 0 hingga l@mgenerasi maksimum sesuai

parameter masukarser.

int generation=0;
while(generation<KMAXGENS)

generation++;
selection();
crossover();
mutation();
report(generation);
setfitness();
elitist();

}
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Bagian terakhir dari fungsi utamgaslibtest adalah proses pemanggilan
prosedur penutup datibrary untuk proses pembuatan kesimpulan, menuiig

keluaran, dan membebaskan memori ddiaap. Akhir dari fungsi utama menampilkan

informasi diconsole saat simulasi selesai dilakukan.

summary();

[*console display*/

printf("\n\n\nSimulation Finished! Log dumped to
‘galist.txt'\n\n\n");

system("PAUSE");

return O;

Sekarandile gaslibtest.c sudah siap untuk melalui proses kompilasi. Untuk
proseslinking saat pembuataabject file, Bloodshed Dev-C++ menyediakan fasilitas
penulisanadditional command-line option untuk menunjukkardirectory dan nama
archive yang dibutuhkan untuk proskseking pada bagiaproject options.

-

Project Opticns [ﬁ

| General | Fi 3 | Co TIRMIE F'alametel$| [ v , ek efile |
Additional Command-ine optionz:
Compiler: C++ compiler Linker
~ADev-CpphGAStaticLib o LAGAStahcLb/GASLID.E -
4 m }
G W b ' i E—F*g Add Libray ar Object |
xgancel ‘ ? Help ‘

Gambar 5.2 Project Options pada Bloodshed Dev-C++

Jika kompilasifile gaslibtest.c menggunakan GCCompiler standart di
sistem operasi berbasis UNIX, dapat digunakan peamul compiler option
menggunakanIiNAMA_ARCHIVE' pada terminal.
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$ gcc —Wall gaslibtest.c —Igaslib —o gaslibtest

Archive GASLib.a didesain dengan jalur masukdomain yang khusus dipisah
untuk memudahkan user saat permasalahan yang dmptesaikan memiliki jumlah
variabel solusi yang sangat banyak sesuai dengagsiflkendala yang diminta oleh
kasus tertentu. Dalam kasus ini, semua masukarmpsea berjenisdomain yang
merupakan batas bawah dan batas atasxddan x, akan dibaca oleh proseduid
initialisation(void) dari dalamfile boundlist.txt yang harus diletakkan dalam
directory yang sama (secadefault) dengan lokasi program perantgsalibtest.

Pada kasus ini, isi dafile boundlist.txt akan ditulis secara manual sebelum
program dieksekusi. Semudomain sesuai fungsi kendala ditulis secara berurutan
dimulai dari batas bawaky dan batas atasnya pada baris pertama dipisahkan spa

kemudian batas bawai dan batas atasnya pada baris berikutnya.

| boundlist.txt - Notepad I. | o) e

File Edit Forrnat View Help

F3.0 121
4.1 5.8

A

Gambar 5.3 Isi darifile boundlist.txt untuk kasus uji 1

Jika prosedinking dan kompilasifile gaslibtest.c berjalan dengan sukses,
maka akan terbentuk sebuekecutable gaslibtest.exe padadirectory yang sama
dengansource file gaslibtest . Sekarang program perantara yang menggunakan
library GASLIb ini siap untuk dijalankan olelser.

Saat program dieksekugsipnsole akan menampilkan teks meminta masukan
parameter damser. Untuk pengujian kali ini, semua parameter akanmadiukkan sesuai

dengan referensi.
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A
i CA\Dev-Cpplsrc_GASLib_TEST\gaslibtest.exe [E=EESc

GENETIC ALGORITHM PARAMETERS

m |

Masukkan Jumlah Variabel = 2

Masukkan Ukuran Populasi = 18

Masukkan Jumlah Generasi Maksinum = 168088
Masukkan Probabilitas Crossover = B.25

Masukkan Probabilitas Mutasi = 8.81

Prozes Genetik Berlangsung

Bimulation Finished! Log dumped to ’‘galist.txt’

ProsSes B.234000 detik

Press any key to continuwe . . . _

Gambar 5.4 Console display saat program dijalankan

Setelah simulasi berhasil dilakukan, data disimgalam bentukog padafile
galist.txt yang secaralefault akan ditulis oleh prosedur pembuat laporan pada

directory yang sama dengaatecutable gaslibtest.exe.

- T
:; galist.bet - Motepad I. =NRC X
File Edit Format Niew Help
| P

LOG
generation best average standart
{population) value fitness deviation
1. 24.9005, 17.2403, 5.2613,
2. 24,9005, 22.0790, 3.5496,
3i 27.0925, 25.0367, 2.7944,
4. 27.0925, 25,8956, 0. 4205,

Gambar 5.5 Isi bagian awal dafile galist.txt pada eksekusi pertama kasus uji 1
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[ | galist.txt - Notepad | = | B &r
File Edit Format Wiew Help
9998, 3B.6583, 3B. 6583, 0. 0000,
99949, 38.6583, 3B. 6583, 0. 0000,
10000. 3B.6583, 3B. 6583, 0. 0000,

[ REPORT SUMMARY ]

Best members:

== %[1] = 11.6168
== x[2] = 5.7286
Best fitness = 38. 6583 -

v

Gambar 5.6 Isi bagian akhir dafile galist.txt pada eksekusi pertama kasus uji 1

Pada validasi ini implementdsbrary GASLib dengan kasus tersebut dijalankan
sebanyak 9 kali dengan nilai generasi maksimum darbyaitu sebanyak 10.000,
50.000, dan 100.000 untuk mengetahui nilai parangeerasi yang dibutuhkan agar
library memberikan hasil yang konsisten, kemudigamdbil nilai fithess dan variabel
solusinya untuk dibandingkan dengan referensi. Maliemenunjukkan nilditness dan

nilai variabel solusi dagenotype terbaik.
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Jumlah " e : \ 195 :
| Pengujian| Nilai Variabel Solusi | Nilai Fitness| Tercapai Pads
Generasi . .
) ke- Terbaik Generasi ke-
Maksimum X1 X2
1 11,6168 5,7286 38,6583 7530
10.000 2 11,6168 5,7286 38,6583 2230
3 11,6168 5,7252 38,5781 7293
1 11,6319 5,7286 38,8541 15093
50.000 2 11,6319 5,7286 38,8541 10243
3 11,6319 5,7286 38,8541 7777
1 11,6319 5,7286 38,8541 43148
100.000 2 11,6319 5,7286 38,8541 2437
3 11,6319 5,7286 38,8541 12743

Sebagai perbandingan, nilai terbaik yang diperadeliam percobaan
dilakukan Fadlisyah, dkk [FAD-05]

X1 =11,631407
Xo = 5,724824
fitness terbaik = 38,818208

38.9
38.8
38.7

nilai fitness

38.6
38.5
38.4

— 100.000 generasi

50.000 generasi

10.000 generasi

2

pengujian ke-

yang

Gambar 5.7 Grafik perubahan nilditness terbaik pada pengujian dan perbandingannya

Kesimpulan dari validadibrary dengan kasus uji 1 menunjukkan bahikeary

GASLIib berjalan dengan baik sesuai dengan fungsj yalah ditentukan, dengan nilai

fitness terbaik dalam kasus ini sebesar 38,8541 denganwuatiabel solusi terbaik;x=
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11,6319 dan x= 5,7286. Hasil yang didapatkan akan konsistenuldindari jumlah
generasi maksimum sebanyak 50.000 generasi selvalgai parameter kasus uji

pertama.

512 KasusUji2

Validasilibrary dengan kasus uji 2 bertujuan untuk membuktikarwidtbrary
GASLib memberikan hasil yang benar dibandingkangdarperhitungan menggunakan
metode konvensional.

Diberikan suatu kasus sebagai berikut:

Max f(X1,%2) = 2%, - X2
dengan:
fungsi kendala: 0<x <5
2<%, <7

Kasus uji di atas dapat dengan mudah diselesaikaara matematis, yang
menghasilkan solusi maksimisasi untuk ndayang sebesar mungkin dan nilsi yang
sekecil mungkin. Dengan batasan fungsi kendala padas ini, maka solusi akan
didapatkan pades = 5danx; = 2.

Penyelesaian masalah tersebut menggunbkeary GASLib dipaparkan secara

berurutan sebagai berikut:

Secara garis besar, langkah-langkah penyelesaius kai sama dengan cara
menggunakaiibrary GASLib pada penyelesaian kasus sebelumnya. Pemhaddetak
pada fungsi objektif dan domain variabel solusitilBé ini merupakan fungsi objektif

yang dituliskan untuk menyelesaikan kasus uji 2.
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[* -
/ OBJECTIVE FUNCTION /
/ —
(2*x[1] - x[2]);
[* -
/ END OF OBJECTIVE FUNCTION /
/ _—
Pada kasus ini, isi dafile boundlist.txt akan ditulis secara manual sebelum

program dieksekusi. Semudomain sesuai fungsi kendala ditulis secara berurutan
dimulai dari batas bawah dan batas atasnya pada baris pertama yang diprsapkai,

kemudian batas bawat dan batas atasnya pada baris berikutnya.

i B
| boundlisttxt - Notepad B
File Edit Format View Help
05
2

Gambar 5.8 Isi darifile boundlist.txt untuk kasus uji 2

Untuk kasus uji 2, penulis menentukan sendiri patem genetik yang
digunakan dengan jumlah generasi sebanyak 500laBek®mmpilasi berhasil dan
program simulasi berhasil dilakukan, data disimmdaiam bentuklog pada file
galist.txt yang secaralefault akan ditulis oleh prosedur pembuat laporan pada

directory yang sama dengaaxecutable gaslibtest.exe.
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r T B
| galist.txt - Notepad ' l =1 -':':?-J

File Edit Format View Help

497. 7.9300, 3.1525, 0.6894,
498, 7.9300, -2.4900, 0.0000,
44949, 7.9300, 4.1653, 0. 9608,
500. 7.9300, 7.0350, 0. 0000,

[ REPORT SUMMARY ]

Best members:

== x[1]
>> x[2]

. 94800
. 0500

Fod

Best fitness

7.9300 |
Fi 1 b

li)

Gambar 5.9 Isi darifile galist.txt untuk kasus uji 2

Nilai yang diperoleh dalam pengujian untuk kasug uj
X1 = 4,9900
X2 = 2,0500
fitness terbaik = 7,9300

Kesimpulan dari validasibrary dengan kasus uji 2 menunjukkan bahikeary
GASLIib berjalan dengan baik dan memberikan hasigyzenar.

52  Analiss Kompleksitas Algoritma

Pengujian ini bertujuan untuk mengetahui komplalssitalgoritma yang
digunakan pada prosedur-prosedur inti yang menarayserasi genetik dalarbrary
GASLib. Kompleksitas algoritma yang diuji hanya kaeksitas waktu dikarenakan
kompleksitas ruang sudah tidak menjadi isu utamandgenerapan algoritma dengan
perkembangan teknologi sekarang. Kompleksitas wiaktebut akan dinyatakan dalam

notasi O-besamBjg-O). Algoritma yang akan diuji antara lain:
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Algoritma pada prosedur pembangkit nilai acak.
Algoritma pada prosedur pemberian nilai awal.
Algoritma pada prosedédtitist.

Algoritma pada prosedur seleksi.

Algoritma pada proseduarossover.

Qwelll” 215 ™ 02 "B o

Algoritma pada prosedur mutasi.

5.2.1 Algoritma pada Prosedur Pembangkit Nilai Acak
Prosedur ini bertugas memberikan satu nilai acakasedengan argumen yang
diberikan sebagai parameter saat prosedur ini dgbarBerikut ini flowchart secara

detail dari hasil implementasi prosedur pembangkai acak:

membuat variabel
penampung

D

memanggil fungsi rand() dari
library stdlit h

N

melakukan manipulasi nilai acak
sesuai batasan argumen

N

menampung nilai hasil
manipulasi dalam variabe

return variabe
penampung nilai acak

Gambar 5.10 Flowchart prosedur pembangkit nilai acak

Berikut merupakan analisis kompleksitas algoritradgpprosedur ini:

1. Pada bagian membuat variabel lokal untuk peoampnilai acak
didapatkan kompleksitas algoritma O(1) karena begiai hanya
dilakukan sekali dalam satu siklus kerja pembaagkitilai acak.

£ Pada bagian pemanggilan fungsid() darilibrary standarstdlib.h
didapatkan kompleksitas algoritma O(1) karena bagiai hanya

dilakukan sekali dalam satu siklus kerja pembaagkitilai acak.
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3. Pada bagian manipulasi nilai acak dengan operatgtmatika
didapatkan kompleksitas algoritma O(1) karena begiai hanya
dilakukan sekali dalam satu siklus kerja pembaagkitilai acak.

4. Pada bagian menampung nilai acak hasil dari po&si aritmatika
didapatkan kompleksitas algoritma O(1) karena bmagiai hanya
dilakukan sekali dalam satu siklus kerja pembagkitilai acak.

Setelah diketahui kompleksitas algoritma untukagetbagian, bisa diketahui

kompleksitas algoritma pada prosedur ini dengaa:car

O(1) + O(1) + O(1) + O(1) = O(1)

Setelah dilakukan perhitungan diketahui bahwa Kehksitas algoritma untuk

prosedur pembangkit nilai acak adalah O(1).

5.2.2 Algoritma pada Prosedur Pemberian Nilai Awal
Prosedur ini bertugas memberikan nilai awal bersg@asolusi potensial pada
bagian awal algoritma. Berikut irflowchart secara detail dari hasil implementasi

prosedur pemberian nilai awal:



mulai

memanggil fungsi srand()

L

melakukan deklarasi variabel lokal

L

membuat pointer menuju file masukan

tidak

file masukan
dapat dibuka?

|

cetak pesan error

loop sebanyak jumlah terminasi exit(1)
variabel solusi

L

membaca nilai
parameter

L

loop sebanyak
ukuran populasi

\

memanggil prosedur
pembangkit bilangan acak

L

memasukkan nilai awal ke dalam
representasi genotype

=

O

N

menutup file masukan

selesai

Gambar 5.11 Flowchart prosedur pemberian nilai awal
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Berikut merupakan analisis kompleksitas algoritradgpprosedur ini:

1. Pada bagian memanggil fungsing() darilibrary standartstdiib.h
didapatkan kompleksitas algoritma O(1) karena bmagiai hanya
dilakukan sekali dalam satu siklus kerja pembeniéai awal.

2. Pada bagian deklarasi variabel lokal didapak@mpleksitas algoritma
O(1) karena bagian ini hanya dilakukan sekali datatu siklus kerja
pemberian nilai awal.

3. Pada proses membuka file masukasundlist.txt didapatkan
kompleksitas algoritma O(1) karena bagian ini haditakukan sekali
dalam satu siklus kerja pemberian nilai awal.

4, Pada bagian membaca nilai parameter didapatkampleksitas
algoritma O(n) karena bagian ini dilakukan sebanyakali jumlah
variabel solusi yang dibaca parameter domainnya.

5. Pada bagian memanggil prosedur pembangkit laElargak didapatkan
kompleksitas algoritma Ofp karena bagian ini dilakukan sebanyak n
kali jumlah variabel solusi dan n kali ukuran pasil

6. Pada bagian memasukkan nilai awal ke dalameseptasigenotype
didapatkan kompleksitas algoritma @)(rkarena bagian ini dilakukan
sebanyak n kali jumlah variabel solusi dan n kkiliran populasi.

7. Pada bagian menutdije masukan didapatkan kompleksitas algoritma
O(1) karena bagian ini hanya dilakukan sekali datatu siklus kerja
pemberian nilai awal.

Setelah diketahui kompleksitas algoritma untukagetbagian, bisa diketahui

kompleksitas algoritma pada prosedur ini dengaa:car

O(1) + O(1) + O(1) + O(n) + Ofh+ O(F) + O(1) = O(F)

Setelah dilakukan perhitungan diketahui bahwa Kehksitas algoritma untuk

prosedur pemberian nilai awal adalah (n

5.2.3 Algoritma pada Prosedur Elitist
Prosedur ini merupakan implementasi prasgsme dalam algoritma genetika.

Berikut ini flowchart secara detail dari hasil implementasi prosetitist:
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mulai

deklarasi variabel lokal

A

loop sebanyak jumlah
anggota populasi

tidak

est member generasi
lama lebih baik dari best
ember generasi baru?

N
menentukan member terbaik dan
terburuk dalam generasi termuda member terburuk generasi . . L
baru digantikan member member terbaik generasi baru menjadi
A terbaik yang lama nilai genotype terbaik sementara

menyimpan nilai terbaik
dan terburuk

-
: <>

Gambar 5.12 Flowchart proseduslitist

Berikut merupakan analisis kompleksitas algoritradgprosedur ini:

1. Pada bagian deklarasi variabel lokal didapak@mpleksitas algoritma
O(1) karena bagian ini hanya dilakukan sekali datatu siklus kerja
elitist.

2. Pada bagian menentukan member terbaik dan térl@alam generasi

termuda didapatkan kompleksitas algoritma O(n) thardagian ini
dilakukan sebanyak n kali jumlah anggota populasiegasi termuda.

3. Pada bagian menyimpan nilai terbaik dan terbudikapatkan
kompleksitas algoritma O(n) karena bagian ini dilen sebanyak n kali
jumlah anggota populasi generasi termuda.

4. Pada bagian penukaran posisi member didapatkampliksitas
algoritma O(1) karena bagian ini hanya dilakukakaBedalam satu
siklus kerjaglitist.

Setelah diketahui kompleksitas algoritma untukagetbagian, bisa diketahui

kompleksitas algoritma pada prosedur ini dengaa:car

O(1) + O(n) + O(n) + O(1) = O(n)

Setelah dilakukan perhitungan diketahui bahwa Keksitas algoritma untuk

proseduslitist adalah O(n).
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5.24 Algoritma pada Prosedur Seleks
Prosedur ini merupakan bagian dari algoritma gkaetang menangani proses

seleksi alam. Berikut inflowchart secara detail dari hasil implementasi prosedur

mulai

menghitung jumlah fitness total
dalam satu populasi

|

menghitung fitness relatif tiap genotype
dibandingkan dengan fitness total

1

menghitung fitness kumulatif dari setiap bagian fitness
relatif genotype terhadap populasi secara keseluruhar

|

loop sampai semua anggota
populasi melalui proses

L

menentukan secara acak nilai acuar
agar sebuah genotype dapat terpilit

seleksi:

cek apakah nilai acak tidak
dibawah fitness kumulatif
posisi di indeks yang sama akan diisikan genotype terpilih akan bertahan ke
nilai dari genotype terbaik dalam populasi generasi selanjutnya

5

salin semua nilai yang didapat pada
generasi baru ke generasi sekarang

Gambar 5.13 Flowchart prosedur seleksi

Berikut merupakan analisis kompleksitas algoritradgpprosedur ini:
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1. Pada bagian menghiturigness total dalam satu populasi didapatkan
kompleksitas algoritma O(n) karena bagian ini dikdn sebanyak n kali
jumlah anggota populasi.

2. Pada bagian menghitung perbandinghtmess relatif didapatkan
kompleksitas algoritma O(n) karena bagian ini dilekn sebanyak n kali
jumlah anggota populasi.

3. Pada bagian menghiturfgness kumulatif dari setiap bagiafitness
relatif terhadap populasi secara keseluruhan di#apakompleksitas
algoritma O(n) karena bagian ini dilakukan sebanyakali jumlah
anggota populasi.

4, Pada bagian menentukan nilai acuan untuk preskksi didapatkan
kompleksitas algoritma O(n) karena bagian ini dilen sebanyak n kali
jumlah anggota populasi.

5. Pada bagian pemilihagenotype didapatkan kompleksitas algoritma
O(n?) karena bagian ini dilakukan sebanyak n kali jumknggota
populasi dengan 2 indeks bersarang.

6. Pada bagian menyalin nilai ke generasi terbatapadtkan kompleksitas
algoritma O(n) karena bagian ini dilakukan sebanyakali jumlah
anggota populasi.

Setelah diketahui kompleksitas algoritma untukagetbagian, bisa diketahui

kompleksitas algoritma pada prosedur ini dengaa:car

O(n) + O(n) + O(n) + O(n) + Ofh+ O(n) = O(F)

Setelah dilakukan perhitungan diketahui bahwa Kehksitas algoritma untuk

prosedur seleksi adalah &fn

5.25 Algoritma pada Prosedur Crossover
Prosedur ini merupakan bagian dari algoritma gkagtang menangani proses
persilangan. Berikut iniflowchart secara detail dari hasil implementasi prosedur

crossover:
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mulai

menyiapkan variabel untuk menampung
indeks penunjuk lokasi parent

|

loop sampai semua anggota
populasi melalui proses

1

rand()

cek apakah nilai bilangan acak di
bawah probabilitas crossover

tidak

genotype dipilih
menjadi parent

|

memanggil prosedur
parental crossover

DY

Gambar 5.14 Flowchart prosedurcrossover

Berikut merupakan analisis kompleksitas algoritradgpprosedur ini:

1.

Pada bagian deklarasi variabel lokal didapak@mpleksitas algoritma
O(1) karena bagian ini hanya dilakukan sekali datatu siklus kerja
Crossover.

Pada bagian pemanggilan fungsid() darilibrary standarstdlib.h
didapatkan kompleksitas algoritma O(n) karena bagma dilakukan
sebanyak n kali ukuran populasi.

Pada bagian seleksi kondisi berdasarkan nilaak adidapatkan
kompleksitas algoritma O(n) karena bagian ini dikdn sebanyak n kali

ukuran populasi.
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4. Pada bagian pemilihgrarent didapatkan kompleksitas algoritma O(n)
karena bagian ini dilakukan sebanyak n kali ukyrapulasi.
5. Pada bagian pemanggilan prosedur persilan@aent yang terpilih

didapatkan kompleksitas algoritma O(n) karena bagm dilakukan
sebanyak n kali ukuran populasi.
Setelah diketahui kompleksitas algoritma untukagetbagian, bisa diketahui
kompleksitas algoritma pada prosedur ini dengaa:car
O(1) + O(n) + O(n) + O(n) + O(n) = O(n)
Setelah dilakukan perhitungan diketahui bahwa Kehksitas algoritma untuk

prosedurcrossover adalah O(n).

5.2.6 Algoritma pada Prosedur M utasi
Prosedur ini merupakan bagian dari algoritma gkagtang menangani proses

mutasi. Berikut inflowchart secara detail dari hasil implementasi proseduasiut

menyiapkan variabel untuk
menampung nilai acak

|

membangkitkan satu nila
acak menggunakan ranc (|

cek apakar
nilai acak
<

probabilitas mutas

tidak

randomizer

l

nilai baru menggantikar
variabel solusi sesua
domain

selesal

Gambar 5.15 Flowchart prosedur mutasi
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Berikut merupakan analisis kompleksitas algoritradgpprosedur ini:

1. Pada bagian deklarasi variabel lokal didapak@mpleksitas algoritma
O(1) karena bagian ini hanya dilakukan sekali datatu siklus kerja
mutasi.

2. Pada bagian pemanggilan fungsid() darilibrary standarstdlib.h
didapatkan kompleksitas algoritma €)(rkarena bagian ini dilakukan
sebanyak n kali ukuran populasi dan n kali jumlahabel solusi.

3. Pada bagian seleksi kondisi berdasarkan prataabihutasi didapatkan
kompleksitas algoritma Ofp karena bagian ini dilakukan sebanyak n
kali ukuran populasi dan n kali jumlah variabelusal

4, Pada bagian memanggil prosedur pembangkit @aitak didapatkan
kompleksitas algoritma Ofh karena bagian ini dilakukan sebanyak n
kali ukuran populasi dan n kali jumlah variabelusil

5. Pada bagian mengganti nilai gen yang baru diflapakompleksitas
algoritma O(A) karena bagian ini dilakukan sebanyak n kali ukura
populasi dan n kali jumlah variabel solusi.

Setelah diketahui kompleksitas algoritma untukagetbagian, bisa diketahui

kompleksitas algoritma pada prosedur ini dengaa:car

0(1) + O(F) + O(rf) + O(rf) + O(f) = O(P)

Setelah dilakukan perhitungan diketahui bahwa Kehksitas algoritma untuk

prosedur mutasi adalah G{n

5.3  Pengujian Execution Time

Pengujian ini bertujuan untuk mengetahui waktu kliseyang dibutuhkan saat
bagian program memasuki proses genetik menggunakeedur yang dimilikiibrary
GASLib. Pengujian ini menggunakan media progranam@ra untuk kasus yang sama
dengan bagian validakbrary yaitu kasus uji 1, dengan beberapa baris tambaihiark
proses menghitung waktu eksekusi. Tipe dateck t dan fungsi clock()

didefinisikan dalantibrary standartime.h.

clock_t startm, stopm;

#define STARTTIME if((startm = clock())==-
1){printf("\nError calling clock");exit(1);}
#define STOPTIME if((stopm = clock())==-
1){printf("\nError calling clock");exit(1);}
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#define PRINTTIME printf("\n\nproses %6.3f
detik\n\n",((double)stopm-startm)/CLOCKS_PER_SEC)

Pada pengujian ini, waktu akan mulai dihitung Sa@ises memasuki bagian
inisialisasi, yaitu bagian awal dari algoritma gaéesetelah semua parameter diberikan
oleh pengguna. Berdasarkan cara kerja lillarary genetic algorithm yang dirancang,
dapat disimpulkan bahwa faktor yang paling mempeargawaktu eksekusi dari
program yang menggunakdirary ini untuk satu kasus yang sama adalah parameter
ukuran populasi, jumlah generasi, probabil@asssover, dan probabilitas mutasi.

Parameter yang akan ditentukan untuk pengujiadiianjukkan pada tabel 5.2

berikut ini.

Tabel 5.2 Nilai parameter yang digunakan untuk pengugsatution time

Penguijian Parameter _
e Ukuran Populas]  Jumlah Prob. Prob. Mutasi
Generasi Crossover
1 10 10000 25% 1%
2 20 10000 25% 1%
3 50 10000 25% 1%
4 10 50000 25% 1%
5 10 100000 25% 1%
6 10 10000 50% 1%
7 10 10000 75% 1%
8 10 10000 25% 10%
3 10 10000 25% 50%

Pengujian dilakukan dengan mengubah-ubah nilai npeter-parameter
tersebut. Nilai-nilai dari parameter yang sedamigkidiuji akan menggunakan nilai
pada pengujian pertama sehingga dapat terlihatepgadm yang diakibatkan dari
perubahan tiap-tiap nilai parameter. Pengujian nmnggunakan perangkat keras
komputer dan perangkat lunak dengan spesifikag yamukkan pada tabel 5.3.
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Tabel 5.3 Spesifikasi perangkat keras komputer dan perangkak pada pengujian
execution time

Prosesor Intel Core 2 Duo T6500 2,10 GHz
Memori (RAM) 2,00 GB
Sistem Operasi Windows Vista Home Premium Servaek2

Hasil dari pengujian pada masing-masing perubalanparameter ditunjukkan
pada tabel 5.4.

Tabel 5.4 Hasil pengujiarexecution time

Pengujian Waktu eksekusi
ke- (dalam milidetik)

113

210

543

693

1183

114

161

152

149

OO N0 B(WIN|F-

Dari pengujian waktu eksekusi didapatkan kesimpuwahwa semakin besar
ukuran populasi dan jumlah generasi, maka waktekels akan semakin bertambah
lama secara signifikan. Sedangkan untuk nilai godib@s crossover dan mutasi yang
semakin besar akan memberikan kemungkinan penambabktu eksekusi karena
peluang untuk prosesrossover dan mutasi dijalankan semakin besar pula. Tetapi
karena kedua proses ini bisa dijalankan atau tidegantung angka yang acak, maka
akan ada kemungkinan waktu eksekusi lebih singkpersi pada pengujian dengan
perubahan nilai parameter probabilitas mutasi gaetegujian ke-9 berdasarkan tabel
5 Ve



BAB VI
PENUTUP

Setelah melakukan perancangan, implementasi, elagupan, maka tugas akhir

ini mencapai tahap pengambilan kesimpulan disgstdd dengan saran bagi para

peminat yang ingin menyempurnakan perangkat lumiak i

6.1 Kesimpulan

Kesimpulan yang dapat ditarik dari rangkaian tugkbir ini adalah sebagai

berikut:

1.

Library yang dirancang terdiri dari kumpulan prosedur dtegsi yang
mendukung proses pencarian solusi segachagtic berdasarkan seleksi
alam dan proses evolusi, juga beberapa fungsi tiaambdartile pointer
untuk prosesnput-output, dan fungsi pembantu lain untuélue maupun
variable-handling, dengan konfigurasi yang diberikan oleser library
melalui program perantara.

Library genetic algorithm diimplementasikan dengan pendekatan
procedural programming sebagai sebuadrchive yang berisheader file
dan Csource library yang dibangun menggunakan GGa&npiler.
Pengujianlibrary genetic algorithm dilakukan melalui proses validasi
dengan membandingkan hasil perhitungan aplikasg yaenggunakan
GASLib dengan hasil yang diberikan oleh refererfSAD-05] dan
dengan metode konvensional. Dari kasus uji 1 dipbkrailai fitness
terbaik yang konsisten untuk jumlah generasi sedka®.000 generasi.
Pada kasus uji 2 didapatkan perbedaan nilai vdrsaibasi sebesar 0,2%
untuk x dan 2,5% untuk xdibandingkan dengan metode konvensional.
Performa waktu eksekusi dari algoritma, yanturjikkan melalui
pengujian program yang menggunakiirary GASLib, dipengaruhi
secara signifikan oleh parameter berupa jumlah lpspwan jumlah
generasi. Semakin tinggi nilai parameternya, makags eksekusi akan

berlangsung lebih lama.
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6.2 Saran
Terdapat beberapa hal yang perlu dibenahi ddianary yang dibuat oleh
penulis. Untuk mempermudah dalam mempelajari damgub@ sebagai bahan
pertimbangan bagi mereka yang berminat pada peaahghak ini, penulis memberikan
saran-saran umum sebagai berikut:
1. Library ini dapat dikembangkan fiturnya agar mendukungesgntasi
genotype secarainary.
2. Library dapat dilengkapi tambahan prosedur untuk mendukpegdata
selaindouble.
3. Library dapat dikembangkan untuk model evolusi yang meumaigk

persebaran populasi majemuk.
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