BAB I
KECERDASAN BUATAN

A. Pendahuluan

Di masa kini, Kecerdasan Buatafrfficial Intelligence Al) telah menjadi wacana
umum yang sangat penting dan jamak dijumpai. Namasih banyak menyisakan
pertanyaan skeptis tentang ‘mesin berfikiBetulkah sebuah mesin dapat benar-benar
berfikir dengan dirinya sendiri’? atau ‘Jika benar-benar dapat berfikir sendiri, apakah

proses berfikirnya sama dengan kita@an “Seberapa handal?

1. Sejarah Kecerdasan Buatan

Di awal abad 20, seorang penemu Spanyol, Torresigv€llo, membuat sebuah
mesin yang dapat men’skak-mat’ raja lawannya dengabuah ratu dan raja.
Perkembangan secara sistematis kemudian dimulagresegetelah diketemukannya
komputer digital. Artikel ilmiah pertama tentang déedasan Buatan ditulis oleh Alan
Turing pada tahun 1950, dan kelompok riset pertdibantuk tahun 1954 di Carnegie
Mellon University oleh Allen Newell and Herbert Sim Namun bidang Kecerdasan
Buatan baru dianggap sebagai bidang tersendirodiekensi Dartmouth tahun 1956, di
mana 10 peneliti muda memimpikan mempergunakan ktenpuntuk memodelkan
bagaimana cara berfikir manusia. Hipotesis mereladah: ‘Mekanisme berfikir manusia
dapat secara tepat dimodelkan dan disimulasikanapeoimputer digitdl dan ini yang

menjadi landasan dasar Kecerdasan Buatan.

2. Definisi Kecerdasan Buatan

Tidak ada kesepakatan mengenai definisi Kecerddsatan, di antaranya adalah:

a. Sebuah studi tentang bagaimana membuat komputegemakan sesuatu yang dapat
dikerjakan manusia (Rich, 1991)

b. Cabang ilmu komputer yang mempelajari otomatisagkah laku cerdas (Setiawan,
1993)

c. Suatu perilaku sebuah mesin yang jika dikerjakath ahanusia akan disebut cerdas
(Turing, et. al, 1996)



Kebanyakan ahli setuju bahwa Kecerdasan Buatanubengan dengan 2 ide
dasar. Pertama, menyangkut studi proses berfikiusia, dan kedua, berhubungan dengan
merepresentasikan  proses tersebut melalui mesin mpkier, robot, dll)

Kemampuan untukproblem solvingadalah salah satu cara untuk mengukur
kecerdasan dalam berbagai konteks. Terlihat dilmhwa mesin cerdas akan diragukan
untuk dapat melayani keperluan khusus jika tidakmpia menangani permasalahan
remeh/kecil yang biasa dikerjakan orang secara.riierdapat beberapa alasan untuk
memodelkan performa manusia dalam hal ini:

a. Untuk menguiji teori psikologis dari performa marusi

b. Untuk membuat komputer dapat memahami penalaeas@ning manusia

c. Untuk membuat manusia dapat memahami penalarandemp
d

. Untuk mengeksploitasi pengetahuan apa yang dagaubdi dari manusia

Menurut Winston dan Prendergast (1984), tujuan iecerdasan Buatan adalah:
a. Membuat mesin menjadi lebih pintar.
b. Memahami apakah kecerdasaridlligencg itu.

c. Membuat mesin menjadi lebih berguna.

3. Kecerdasan

Dari kamus, arti kecerdasan adalah: kemampuan ungngerti/memahamiTfe
faculty of understandijgPerilaku cerdas dapat ditandai dengan:
Belajar atau mengerti dari pengalaman
Memecahkan hal yang bersifat mendua atau kontradikt
Merespon situasi baru dengan cepat (fleksibel)
Menggunakan alasan untuk memecahkan problem sefedati

Berurusan dengan situasi yang membingungkan
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Memahami dengan cara biasa/rasional

Menerapkan pengetahuan untuk memanipulasi lingkunga

- @

Mengenali elemen penting pada suatu situasi

Sebuah ujian yang dapat dilakukan untuk menentagakah sebuah komputer/
mesin menunjukkan perilaku cerdas didesain olem Alaring. Tes Turing menyatakan
sebuah mesin dikatakan pintar hanya apabila seopswgpwancara (manusia) yang

berbicara dengan orang lain dan mesin yang duaydutidak terlihat olehnya, tidak



mampu menentukan mana yang manusia dan mana yasig, meeskipun dia telah

berulang-ulang melontarkan pertanyaan yang sama.

4. Perbandingan Al dengan program komputer konoeasi

Program komputer konvensional prosesnya berbagjgritha, yakni formula
matematis atau prosedur sekuensial yang mengarphd&esuatu solusi. Algoritma
tersebut dikonversi ke program komputer yang meitder komputer secara pasti
instruksi apa yang harus dikerjakan. Algoritma ydigakai kemudian menggunakan data
seperti angka, huruf, atau kata untuk menyelesaikasalah.

Perangkat lunak Al berbasis representasi sertapulasi simbolik. Di sini simbol
tersebut berupa huruf, kata, atau angka yang neseptasikan obyek, proses dan
hubungan keduanya. Sebuah obyek bisa jadi seoramgyigia, benda, pikiran, konsep,
kejadian, atau pernyataan suatu fakta. Menggunsikaipol, kita dapat menciptakan basis
pengetahuan yang berisi fakta, konsep, dan hubudgantara keduanya. Kemudian
beberapa proses dapat digunakan untuk memanigitasol tersebut untuk menghasilkan
nasehat atau rekomendasi untuk penyelesaian swsdalah. Perbedaan dasar antara Al

dengan program komputer konvensional diberikannddlabel I-1.

Tabd I-1. Perbandingan antara Al dan Program Konvensional

Aspek Al kolr::{/%?]g:)nnal
Pemrosesan Sebagian besar| Algoritmik
simbolik
Input Tidak harus Harus lengkap
lengkap
Pendekatan pencarian Sebagian besay Algoritma
heuristik
Penjelasan/eksplanasi Tersedia Biasanya tidak
tersedia
Fokus Pengetahuan Data
Pemeliharaan & Relatif mudah Biasanya sulit
peningkatan
Kemampuan berpikir Ada Tidak ada




| secara logis

B. Cabang Kecerdasan Buatan

Pencarian Program Al seringkali harus mengevaluasi kemumgki yang
jumlahnya banyak sekali, misalnya kemungkinan lahgklalam permainan catur atau
penyimpulan dari program untuk membuktikan suabui te

Pengenalan Pala

Representasiyakni bagaimana merepresentasikan/menuliskaa-fakta yang ada
ke dalam simbul-simbul atau bahasa logika matematis

Inferensi

Pengetahuan dan penalaran yang masuk aa@ahrfon sense knowledge and
reasoning.

Belajar dari pengalaman.

Perencanaan. Program perencanaan bermula darfé&ksaumum (terutama fakta
mengenai efek dari suatu aksi), fakta tentang sityang khusus, dan suatu pernyataan
tentang tujuan. Dari sini kemudian dibuat sebuadtesgi untuk mencapai tujuan tersebut.
Secara umum, biasanya strategi tersebut berupaiunain aksi.

Epistemologi, yakni studi tentang sumber, sifaty Heterbatasan pengetahuan yang
digunakan untuk pemecahan masalah.

Ontologi, ilmu tentang keberadaan dan realitas.

Heuristik, yaitu suatu cara atau teknik untuk mér@cmenemukan suatu benda/ide.

C. Bidang Aplikasi Kecerdasan Buatan

Penerapan Kecerdasan Buatan meliputi berbagai dpigseperti ditunjukkan pada
bagian akar pohon Al dalam Gambar I-1, antara Banasa/linguistik, Psikologi, Filsafat,
Teknik Elektro, llmu Komputer, dan lImu Manajeme®edangkan sistem cerdas yang
banyak dikembangkan saat ini adalah:

Sistem Pakar (Expert Systemiyaitu program konsultasadvisory yang mencoba
menirukan proses penalaran seorang pakar/ahli dalamecahkan masalah yang rumit.
Sistem Pakar merupakan aplikasi Al yang paling bBiniebih detil tentang Sistem Pakar

akan diberikan dalam bab berikutnya.



Pemrosesan Bahasa Alami (Natural Language Processipgyang memberi kemampuan
pengguna komputer untuk berkomunikasi dengan koenmldlam bahasa mereka sendiri
(bahasa manusia). Sehingga komunikasi dapat digekdkngan cara percakapan alih-alih
menggunakan perintah yang biasa digunakan dalarasbhakomputer biasa. Bidang ini
dibagi 2 lagi:

a. Pemahaman bahasa alami, yang mempelajari metodge ngamungkinkan komputer
mengerti perintah yang diberikan dalam bahasa nearhiasa. Dengan kata lain,
komputer dapat memahami manusia.

b. Pembangkitan bahasa alami, sering disebut jugassirtuara, yang membuat komputer
dapat membangkitkan bahasa manusia biasa sehinggaisia dapat memahami

komputer secara mudah.
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Gambar I-1. Pohon K ecerdasan Buatan dan aplikasi utamanya

Pemahaman Ucapan/Suara (Speech/Voice Understandip@dalah teknik agar komputer
dapat mengenali dan memahami bahasa ucapan. Pidsesengijinkan seseorang
berkomunikasi dengan komputer dengan cara berbicgpadanya. Istilah “pengenalan
suara” mengandung arti bahwa tujuan utamanya adakigenai kata yang diucapkan

tanpa harus tahu artinya, di mana bagian itu mé&arptugas “pemahaman suara”. Secara



umum prosesnya adalah usaha untuk menerjemahkamagaliucapkan seorang manusia
menjadi kata-kata atau kalimat yang dapat dimengiett komputer.
Sistem Sensor dan Robotika. Sistem sensor, seperti sistem visi dan pencitraarta
sistem pengolahan sinyal, merupakan bagian daatik@ Sebuah robot, yaitu perangkat
elektromekanik yang diprogram untuk melakukan tugaanual, tidak semuanya
merupakan bagian dari Al. Robot yang hanya melakudsi yang telah diprogramkan
dikatakan sebagai robot bodoh yang tidak lebihapidari lift. Robot yang cerdas biasanya
mempunyai perangkat sensor, seperti kamera, yamgumgulkan informasi mengenai
operasi dan lingkungannya. Kemudian bagian Al rabgebut menerjemahkan informasi
tadi dan merespon serta beradaptasi jika terjadijadan lingkungan.
Komputer Visi, merupakan kombinasi dari pencitraan, pengolaltea, pengenalan pola
serta proses pengambilan keputusan. Tujuan utamakdaputer visi adalah untuk
menerjemahkan suatu pemandangan. Komputer visekatipakai dalam kendali kualitas
produk industri.
Intelligent Tutoring/Intelligent Computer-Aided Instruction, adalah komputer yang
mengajari manusia. Belajar melalui komputer sudainal digunakab, namun dengan
menambahkan aspek kecerdasan di dalamnya, dagatadcomputer “guru” yang dapat
mengatur teknik pengajarannya untuk menyesuaikagate kebutuhan “murid” secara
individiual. Sistem ini juga mendukung pembelajarhagi orang yang mempunyai
kekurangan fisik atau kelemahan belajar.
Mesin Belajar (Machine Learninyy yang berhubungan dengan sekumpulan metode untuk
mencoba mengajari/melatih komputer untuk memecahk@salah atau mendukung usaha
pemecahan masalah dengan menganalisa kasus-kasgsteyah terjadi. Dua metode
mesin belajar yang paling populer adalhbmputasi Neural danLogika Samar yang
akan dipelajari lebih dalam di bab-bab berikutnya.

Aplikasi lain dari Al misalnya untuk merangkum ltaripemrograman komputer
secara otomatis, atau menerjemahkan dari suats®&kaahasa yang lain, serta aplikasi
dalam permainan (Ingat pertandingan catur antaaadkaster Anatoly Karpov dengan

komputer Deep Thought dari IBM).



BAB II
SISTEM PAKAR

A. Pendahuluan

Ketika hendak membuat suatu keputusan yang kongpéekmemecahkan masalah,
seringkali kita meminta nasehat atau berkonsulteisgan seorang pakar atau ahli. Seorang
pakar adalah seseorang yang mempunyai pengetahuan dgalgman spesifik dalam
suatu bidang; misalnya pakar komputer, pakar ljini@rusak, pakar politik dan lain-lain.
Semakin tidak terstruktur situasinya, semakin mbanogks (dan mahal) konsultasi yang
dibutuhkan.

Sistem Pakar (Expert Systejnadalah usaha untuk menirukan seorang pakar.
Biasanya Sistem Pakar berupa perangkat lunak pdrlgdmputusan yang mampu
mencapai tingkat performa yang sebanding seorakgrp#alam bidang problem yang
khusus dan sempit. Ide dasarnya adalah: kepakan@msdier dari seorang pakar (atau
sumber kepakaran yang lain) ke komputer, pengetalyzgang ada disimpan dalam
komputer, dan pengguna dapat berkonsultasi pad@d@mitu untuk suatu nasehat, lalu
komputer dapat mengambil inferensi (menyimpulkaendeduksi, dll.) seperti layaknya
seorang pakar, kemudian menjelaskannya ke pendgtsebut, bila perlu dengan alasan-
alasannya. Sistem Pakar malahan terkadang lebkhumguik kerjanya daripada seorang
pakar manusia!

Kepakaran (expertis¢ adalah pengetahuan yang ekstensif (meluas) desifikp
yang diperoleh melalui rangkaian pelatihan, membaeam pengalaman. Pengetahuan
membuat pakar dapat mengambil keputusan secaia ek dan lebih cepat daripada
non-pakar dalam memecahkan problem yang komplelepakaran mempunyai sifat
berjenjang, pakar top memiliki pengetahuan lebiyb& daripada pakar yunior.

Tujuan Sistem Pakar adalah untuk mentransfer kepakdari seorang pakar ke
komputer, kemudian ke orang lain (yang bukan palkagses ini tercakup dalam rekayasa

pengetahuarkfowledge engineerifggang akan dibahas kemudian.



B. Manfaat dan Keterbatasan Sistem Pakar

1. Manfaat Sistem Pakar

Mengapa Sistem Pakar menjadi sangat populer? Halisebabkan oleh sangat

banyaknya kemampuan dan manfaat yang diberikanSi&ém Pakar, di antaranya:

a.
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Meningkatkan output dan produktivitas, karena &isRakar dapat bekerja lebih cepat
dari manusia.

Meningkatkan kualitas, dengan memberi nasehat yansisten dan mengurangi
kesalahan.

Mampu menangkap kepakaran yang sangat terbatas.

Dapat beroperasi di lingkungan yang berbahaya.

Memudahkan akses ke pengetahuan.

Handal. Sistem Pakar tidak pernah menjadi bosankdéiahan atau sakit. Sistem
Pakar juga secara konsisten melihat semua detitidak akan melewatkan informasi
yang relevan dan solusi yang potensial.

Meningkatkan kapabilitas sistem terkomputerisasigy&ain. Integrasi Sistem Pakar
dengan sistem komputer lain membuat lebih efeki#n mencakup lebih banyak
aplikasi .

Mampu bekerja dengan informasi yang tidak lengkap #idak pasti. Berbeda dengan
sistem komputer konvensional, Sistem Pakar daplaérjge dengan inofrmasi yang
tidak lengkap. Pengguna dapat merespon dengaak‘tahu” atau “tidak yakin” pada
satu atau lebih pertanyaan selama konsultasi, daenSPakar tetap akan memberikan
jawabannya.

Mampu menyediakan pelatihan. Pengguna pemula yekerja dengan Sistem Pakar
akan menjadi lebih berpengalaman. Fasilitas pengdpat berfungsi sebagai guru.
Meningkatkan kemampuan problem solving, karena g sumber pengetahuan
dari banyak pakar.

Meniadakan kebutuhan perangkat yang mahal.

Fleksibel.

2. Keterbatasan Sistem Pakar

Metodologi Sistem Pakar yang ada tidak selalu mudaderhana dan efektif.

Berikut adalah keterbatasan yang menghambat peddgah Sistem Pakar:



a. Pengetahuan yang hendak diambil tidak selalu texsed

b. Kepakaran sangat sulit diekstrak dari manusia.

c. Pendekatan oleh setiap pakar untuk suatu situasipgibblem bisa berbeda-beda,
meskipun sama-sama benar.

d. Adalah sangat sulit bagi seorang pakar untuk mesiga{si atau menjelaskan langkah
mereka dalam menangani masalah

e. Pengguna Sistem Pakar mempunyai batas kognitifiatshingga mungkin tidak bisa
memanfaatkan sistem secara maksimal.

f. Sistem Pakar bekerja baik untuk suatu bidang yanipg.

g. Banyak pakar yang tidak mempunyai jalan untuk mleraggkah kesimpulan mereka
benar dan masuk akal.

h. Istilah dan jargon yang dipakai oleh pakar dalamnge&spresikan fakta seringkali
terbatas dan tidak mudah dimengerti oleh orang lain

i. Pengembangan Sistem Pakar seringkali membutuhkaekgyasa pengetahuan
(knowledge enginegyang langka dan mahal.

j. Kurangnya rasa percaya pengguna menghalangi pesma®atem Pakar.

k. Transfer pengetahuan dapat bersifat subyektif d#s1 b

C. Komponen Sistem Pakar

Secara umum, Sistem Pakar biasanya terdiri atardgedp komponen yang masing-
masing berhubungan seperti terlihat pada Gamlidar II-

Basis Pengetahuan, berisi pengetahuan yang dibutuhkan untuk memahami
memformulasi, dan memecahkan masalah. Basis péngetatersusun atas 2 elemen
dasar:

1. Fakta, misalnya: situasi, kondisi, dan kenyataanpgEmasalahan yang ada, serta teori
dalam bidang itu

2. Aturan, yang mengarahkan penggunaan pengetahuak meimecahkan masalah yang
spesifik dalam bidang yang khusus

Mesin Inferens (Inference Enging merupakan otak dari Sistem Pakar. Juga
dikenal sebagai penerjemah aturanlg interprete). Komponen ini berupa program
komputer yang menyediakan suatu metodologi untukmikikan (easoning dan
memformulasi kesimpulan. Kerja mesin inferensi pudi

1. Menentukan aturan mana akan dipakai



Menyajikan pertanyaan kepada pemakai, ketika digari.
Menambahkan jawaban ke dalam memori Sistem Pakar.

Menyimpulkan fakta baru dari sebuah aturan

a 0D

Menambahkan fakta tadi ke dalam memori.

Lingkungan Konsultasi Lingkungan Pengembangan
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Gambar I1-1. Struktur skematis sebuah Sistem Pakar

Papan Tulis (Blackboard/Workplace adalah memori/lokasi untuk bekerja dan
menyimpan hasil sementara. Biasanya berupa selaseéhdata.

Antarmuka Pemakai (User Interfacg Sistem Pakar mengatur komunikasi antara
pengguna dan komputer. Komunikasi ini paling badrupa bahasa alami, biasanya
disajikan dalam bentuk tanya-jawab dan kadang gidkan dalam bentuk gambar/grafik.
Antarmuka yang lebih canggih dilengkapi dengangapan {oice communication

Subsistem Penjelasan (Explanation Facility. Kemampuan untuk menjejak
(tracing) bagaimana suatu kesimpulan dapat diambil meruphkh yang sangat penting
untuk transfer pengetahuan dan pemecahan masatahpdfen subsistem penjelasan
harus dapat menyediakannya yang secara interaldifjawab pertanyaan pengguna,
misalnya:

1. “Mengapa pertanyaan tersebut anda tanyakan?”
2. “Seberapa yakin kesimpulan tersebut diambil?”

3. “Mengapa alternatif tersebut ditolak?”



4. “Apa yang akan dilakukan untuk mengambil suaturkesilan?”
5. “Fakta apalagi yang diperlukan untuk mengambil ikgsilan akhir?”

Sistem Penghalusan Pengetahuan (Knowledge Refining SystgnSeorang pakar
mempunyai sistem penghalusan pengetahuan, artmgegka bisa menganalisa sendiri
performa mereka, belajar dari pengalaman, sertaingieatkan pengetahuannya untuk
konsultasi berikutnya. Pada Sistem Pakar, swa-asalini penting sehingga dapat
menganalisa alasan keberhasilan atau kegagalanampeign kesimpulan, serta

memperbaiki basis pengetahuannya.

D. Pembangunan Sebuah Sistem Pakar

Mengembangkan Sistem Pakar dapat dilakukan dengara2
1. Membangun sendiri semua komponen di atas, atau
2. Memakai semua komponen yang sudah ada kecualsgs pengetahuan.

Yang kedua disebut sebagai membangun Sistem Pakganshell yakni semua
komponen Sistem Pakar, kecuali basis pengetahuamsifdi generik; sehingga dapat
dipakai untuk bidang yang berlainan. MembanguneS8istPakar dengashell dapat
dilakukan dengan lebih cepat dan lebih sedikit reetg@ilan memprogram, namun
berkurang fleksibilitasnya karena harus mengikgtnkmpuan darshell tersebut. Salah
satu shell Sistem Pakar yang populer dipakai adalah CLIESL&nguage Integrated

Production Systejryang dapat diownloaddari internet.

1. Pemilihan Masalah

Pembuatan Sistem Pakar membutuhkan waktu dan lyiagg banyak. Untuk
menghindari kegagalan yang memalukan dan kerugiag pesar, maka dibuat beberapa
pedoman untuk menentukan apakah Sistem Pakar conok memecahkan suatu
problem:

a. Biaya yang diperlukan untuk pembangunan Sistem rPdikentukan oleh kebutuhan
untuk memperoleh solusi. Sehingga harus ada pagatuyang realistis untudost and
benefit

b. Pakar manusia tidak mudah ditemui untuk semuassitiamana dia dibutuhkan. Jika
pakar pengetahuan tersebut terdapat di mana sajkag@n saja, maka pembangunan

Sistem Pakar menjadi kurang berharga.



2.

Problem yang ada dapat diselesaikan dengan telemklgran simbolik, dan tidak
membutuhkan kemampuan fisik.

Problem tersebut harus terstruktur dengan baiktidak membutuhkan terlalu banyak
pengetahuan awamcgmmon sen3g yang terkenal sulit untuk diakuisisi dan
dideskripsikan, dan lebih banyak berhubungan debgiang yang teknis.

Problem tersebut tidak mudah diselesaikan dengand@é&omputasi yang lebih
tradisionil. Jika ada penyelesaian algoritmis yaagus untuk problem tersebut, maka
kita tidak perlu memakai Sistem Pakar.

Ada pakar yang mampu memberikan penjelasan terkapgkarannya serta mau
bekerjasama. Adalah sangat penting bahwa pakar yhhgbungi benar-benar
mempunyai kemauan kuat untuk ikut berpartisipadiasedak merasa pekerjaannya
akan menjadi terancam.

Problem tersebut mempunyai sekup yang tepat. Byasarerupakan problem yang
membutuhkan kepakaran yang sangat khusus namura lmaeynbutuhkan seorang
pakar untuk dapat menyelesaikannya dalam waktu selatif singkat (misalnya paling

lama 1 jam).

Rekayasa Pengetahu&m¢wledge Engineering

Proses dalam rekayasa pengetahuan meliputi (Gdivdar

a.

Akuisisi pengetahuan, yaitu bagaimana memperolaiggtahuan dari pakar atau
sumber lain (sumber terdokumentasi, buku, seng@kdmputer, dll.).

Validasi pengetahuan, untuk menjaga kualitasnyalmya dengan uji kasus.
Representasi pengetahuan, yaitu bagaimana menggagianpengetahuan yang
diperoleh, mengkodekan dan menyimpannya dalam &aais pengetahuan.
Penyimpulan pengetahuan, menggunakan mesin infey@arsy mengakses basis
pengetahuan dan kemudian melakukan penyimpulan.

Transfer pengetahuan (penjelasan). Hasil inferbesipa nasehat, rekomendasi, atau
jawaban, kemudian dijelaskan ke pengguna oleh stginsipenjelas.
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Gambar 11-2. Proses dalam rekayasa pengetahuan

3. Partisipan Dalam Proses Pengembangan

Pakar, yaitu seseorang yang mempunyai pengetahuan, lpemga dan metode
khusus, serta mampu menerapkannya untuk memecatdksalah atau memberi nasehat.
Pakar menyediakan pengetahuan tentang bagaimatiayaasistem Pakar bekerja.

Perekayasa pengetahuan (knowledge enginegr yang membantu pakar untuk
menyusun area permasalahan dengan menerjemahkamelagintegrasikan jawaban
pakar terhadap pertanyaan-pertanyaan dari kliemanke analogi, serta memberikan
contoh-contoh yang berlawanan, kemudian menyussis pangetahuan.

Pengguna, yang mungkin meliputi: seorang klien non-pakarng/asedang
membutuhkan nasehat (Sistem Pakar sebagai konsuétaadvison, seorang siswa yang
sedang belajar (Sistem Pakar sebagai instrukteorasg pembuat Sistem Pakar yang
hendak meningkatkan basis pengetahuan (Sistem Beakagai partner), seorang pakar
(Sistem Pakar sebagai kolega atau asisten, yaraj aegmberikan opini kedua).

Partisipan lain, dapat meliputi: pembangun sistegstém buildgr tool builder,
staf administrasi dsb.

4. Akuisisi Pengetahuan

Dalam proses akuisisi pengetahuan, seorang perskagamgetahuan menjembatani

antara pakar dengan basis pengetahuan. Perekayasgetghuan mendapatkan



pengetahuan dari pakar, mengolahnya bersama pafsgbtit, dan menaruhnya dalam
basis pengetahuan, dengan format tertentu. Penlgaampengetahuan dari pakar dapat
dilakukan secara (Gambar 11-3):

Manual, di mana perekayasa pengetahuan mendapatkan pleogetdari pakar
(melalui wawancara) dan/atau sumber lain, kemudi@ngkodekannya dalam basis
pengetahuan. Proses ini biasanya berlangsung lamiadtal, serta kadangkala tidak
akurat.

Semi-otomatik, di mana terdapat peran komputer untuk: (1) memdgkpakar
dengan mengijinkannya membangun basis pengetahugpa t(atau dengan sedikit)
bantuan dari perekayasa pengetahuan, atau (2) mamlperekayasa pengetahuan
sehingga kerjanya menjadi lebih efisien dan efektif

Otomatik, di mana peran pakar, perekayasa pengetahuarnpatabangun basis
pengetahuansgstem buildgr digabung. Misalnya dapat dilakukan oleh seoraygtem

analystseperti pada metode induksi.

Y

k.

terdokumentasi

e
Knowledge N Basis
engineer pengetahuan
Pengetahuan L
(a)
pengkodean
Wawancara Basis
terbantukan ™ pengstahuan
N komputer |
| | |
; : |
: Knowledge 1
________________ engineer B
(b)
K.asus & contoh N Sistem N Basis
wvang lalu " induksi " pengetahuan
(c)

Gambar 11-3. Metode akuisisi pengetahuan (a) manual (b) akuisisi terkendali-pakar
(c) induksi



E. Representasi Pengetahuan

Setelah pengetahuan berhasil diakuisisi, merekashdrorganisasi dan diatur

dalam suatu konfigurasi dengan suatu format/reptasetertentu. Metode representasi

pengetahuan yang populer adalah aturan produkidghkéb.

1. Aturan ProdukRroduction Rules

Di sini pengetahuan disajikan dalam aturan-aturangyberbentuk pasangan

keadaan-aksicondition-action: “JIKA keadaan terpenuhi atau terjadi MAKA suatksi

akan terjadi’. Sistem Pakar yang basis pengetalyaanrelulu disajikan dalam bentuk

aturan produk disebut sistem berbasis-atunale-pased systemKondisi dapat terdiri atas

banyak bagian, demikian pula dengan aksi. Urutadu&eya juga dapat dipertukarkan

letaknya. Contohnya:

a.
b.

C.

JIKA suhu berada di bawah 20°C MAKA udara terasgidi

Udara terasa dingin JIKA suhu berada di bawah 20°C.

JIKA suhu berada di bawah 20°C ATAU suhu beradantara 20-25°C DAN angin
bertiup cukup kencang MAKA udara terasa dingin.

Contoh dari MYCIN, Sistem Pakar untuk mendiagndsis merekomendasikan

perlakuan yang tepat untuk infeksi darah tertentu:

IF the infection is pimary-bacteremia

AND the site of the culture is one of the sterites

AND the suspected portal of entry is the gastraitimal tract
THEN there is suggestive evidence (0.7) that imbedis bacteroid.



2. Bingkai frame

Bingkai adalah struktur data yang mengandung senioanasi/pengetahuan yang
relevan dari suatu obyek. Pengetahuan ini diorgandalam struktur hirarkis khusus yang

memungkinkan pemrosesan pengetahuan. Bingkai mesap aplikasi dari
pemrograman berorientasi obyek dalam Al dan Sifakar. Pengetahuan dalam bingkai
dibagi-bagi ke dalam slot atau atribut yang dapenhaeskripsikan pengetahuan secara
deklaratif ataupun prosedural. Contoh frame untuknggambarkan sebuah mobil

diberikan dalam Gambar 1I-4 berikut ini.

Bingkai Mobil Bingkai Mesin
MNama pabrik: Audi Lubang silinder: 319 inci
Megara asal: Jerman Panjang silinder: 34inci
Model: 5000 Turbo Rasio kompresi: 7.8 banding 1
Jenis mokhil: Sedan Sistem hahan-bakar: injeksi
Berat kosong: 1500 kg turbacharger
Transmisi: 3-speed olomatik Daya kuda: 140 hp
Jumlah pintu: 4 Torque: 160 kaki/pon
Mesin: {mengacu ke hingkal mesin)
Akselerasi: {lampiran prosedural)

. 0-60: 10.4 detik

s seperempat mil: 17.1 detik, 85 mph
Femakaian bensin:  (lampiran prosedural)

« ratarata 22 mpo

Gambar 11-4. Bingkai pengetahuan untuk sebuah mobil

Contoh lain adalah bingkai untuk merepresentagieagetahuan mengenai gajah:
Manal i a
subkel as: Bi nat ang
berdarah_panas: ya
Gaj ah
subkel as: Manali a
* warna: abu-abu
* ukuran: besar
Cl yde
i nstance: Gaj ah
war na: mnerah_nuda
pem lik: Fred
Nel Ii e:
i nstance: Gaj ah

ukur an: keci |



F. Bagaimana Sistem Pakar Melakukan Inferensi?

1. Sistem Perantaian Majbdrward Chaining Systems

Pada sistem perantaian maju, fakta-fakta dalamnda®stem disimpan dalam
memori kerja dan secara kontinyu diperbarui. Atudatam sistem merepresentasikan
aksi-aksi yang harus diambil apabila terdapat skandisi khusus pada item-item dalam
memori kerja, sering disebut aturan kondisi-aksin#isi biasanya berupa pola yang cocok
dengan item yang ada di dalam memori kerja, semaeatasi biasanya berupa penambahan
atau penghapusan item dalam memori kerja.

Aktivitas sistem dilakukan berdasarkan siklus memaddberaksi fecognise-agt
Mula-mula, sistem mencari semua aturan yang kamghsiterdapat di memori kerja,
kemudian memilih salah satunya dan menjalankan vy bersesuaian dengan aturan
tersebut. Pemilihan aturan yang akan dijalankae)(berdasarkan strategi tetap yang
disebut strategi penyelesain konflik. Aksi tersetménghasilkan memori kerja baru, dan
siklus diulangi lagi sampai tidak ada aturan yaagad dipicu fire), ataugoal (tujuan)
yang dikehendaki sudah terpenuhi.

Sebagai contoh, lihat pada sekumpulan aturan saugrberikut (Di sini kita
memakai kata yang diawali huruf kapital untuk mealan suatu variabel. Pada sistem

lain, mungkin dipakai cara lain, misalnya menggame&walan ? atau *):

1. JIKA (nengaj ar X) DAN (nengoreksi tugas X) MAKA TAVBAH
(terlal u_banyak bekerja X)

2. JIKA (bulan maret) MAKA TAMBAH (nengaj ar bal za)

3. JIKA (bulan maret) MAKA TAMBAH (nengoreksi _tugas bal za)

4. JIKA (terlalu_banyak bekerja X) ATAU (kurang_tidur X) MAKA
TAMBAH (nood_kur ang_bai k X)

5. JI KA (nood_kurang_bai k X) MAKA HAPUS (bahagi a X)

6. JI KA (nengajar X) MAKA HAPUS (neneliti X)

Kita asumsikan, pada awalnya kita mempunyai mekesja yang berisi fakta berikut:
(bul an nmaret)
(bahagi a bal za)
(rmeneliti bal za)

Sistem Pakar mula-mula akan memeriksa semua ayaragn ada untuk mengenali aturan

manakah yang dapat memicu aksi, dalam hal ini atRrdan 3. Sistem kemudian memilih



salah satu di antara kedua aturan tersebut dengaegs penyelesaian konflik. Katakanlah
aturan 2 yang terpilih, maka faktarengaj ar bal za) akan ditambahkan ke dalam
memori kerja. Keadaan memori kerja sekarang menjadi

(mengaj ar bal za)

(bul an nmaret)

(bahagi a bal za)
(rmeneliti bal za)

Sekarang siklus dimulai lagi, dan kali ini aturand&@ 6 yang kondisinya terpenuhi.
Katakanlah aturan 3 yang terpilih dan terpicu, meadda ( mengor eksi _t ugas bal za)
akan ditambahkan ke dalam memori kerja. Lantas g#das ketiga, aturan 1 terpicu,
sehingga variabel X akan berisiolund tQ balza, dan faktat er!| al u_banyak_bekerj a

bal za) ditambahkan, sehingga isi memori kerja menjadi:
(terlal u_banyak_bekerja bal za)
(mengor eksi _tugas bal za)
(mengaj ar bal za)
(bul an naret)
(bahagi a bal za)

(rmeneliti bal za)

Aturan 4 dan 6 dapat diterapkan. Misalkan aturaryathg terpicu, sehingga fakta
(mood_kur ang_bai k bal za) ditambahkan. Pada siklus berikutnya, aturan 5 liergan
dipicu, sehingga faktabahagi a bal za) dihapus dari memori kerja. Kemudian aturan 6

akan terpicu dan fakiaenel i ti bal za) dihapus pula dari memori kerja menjadi:
(rmood_kur ang_bai k bal za)
(terlalu_banyak bekerja bal za)
(mengor eksi _tugas bal za)
(mengaj ar bal za)
(bul an nmaret)

Urutan aturan yang dipicu bisa jadi sangat vielytama di mana aturan-aturan yang ada
dapat mengakibatkan terhapusnya item dari memaoja.K€injau kasus berikut: andaikan
terdapat tambahan aturan pada kumpulan aturaagiyaitu:

7. JI KA (bahagia X) MAKA TAMBAH (nenberi _nil ai _bagus X)

Jika aturan 7 ini terpicu sebelufbahagi a bal za) dihapus dari memori, maka Sistem

1)
Pakar akan berkesimpulan bahwa saya akan memksrbagus . Namun jika aturan 5
terpicu dahulu, maka aturan 7 tidak akan dijalanfeatinya saya tidak akan memberi nilai

bagus).



2. Strategi penyelesaian konflikonflict resolution strategy

Strategi penyelesaian konflik dilakukan untuk mémaituran yang akan diterapkan
apabila terdapat lebih dari 1 aturan yang cocolgderiakta yang terdapat dalam memori
kerja. Di antaranya adalah:

a. No duplication Jangan memicu sebuah aturan dua kali menggurfaktaddata yang
sama, agar tidak ada fakta yang ditambahkan ke mé&erga lebih dari sekali.

b. RecencyPilih aturan yang menggunakan fakta yang paliag lmalam memori kerja.
Hal ini akan membuat sistem dapat melakukan pemaldengan mengikuti rantai
tunggal ketimbang selalu menarik kesimpulan barnggenakan fakta lama.

c. Specificity Picu aturan dengan fakta prakondisi yang leb#siit (khusus) sebelum
aturan yang mengunakan prakondisi lebih umum. Qo jika kita mempunyai
aturan “JIKA (burung X) MAKA TAMBAH (dapat_terban¥)” dan “JIKA (burung
X) DAN (pinguin X) MAKA TAMBAH (dapat_berenang X)’serta fakta bahwa
tweety adalah seekor pinguin, maka lebih baik menaturan kedua dan menarik
kesimpulan bahwa tweety dapat berenang.

d. Operation priority Pilih aturan dengan prioritas yang lebih tindgisalnya ada fakta
(bertemu kambing), (ternak kambing), (bertemu mpcdan (binatang_buas macan),
serta dua aturan: “JIKA (bertemu X) DAN (ternak XJIAKA TAMBAH
(memberi_makan X)” dan “JIKA (bertemu X) DAN (biaag_buas X) MAKA
TAMBAH (melarikan_diri)”, maka kita akan memilihuatan kedua karena lebih tinggi

prioritasnya.

3. Sistem Perantaian BaliBdckward Chaining Systeins

Sejauh ini kita telah melihat bagaimana sistem dssbaturan dapat digunakan
untuk menarik kesimpulan baru dari data yang adgambah kesimpulan ini ke dalam
memori kerja. Pendekatan ini berguna ketika kitageéahui semua fakta awalnya, namun
tidak dapat menebak konklusi apa yang bisa diailki kita tahu kesimpulan apa yang
seharusnya, atau mempunyai beberapa hipotesisspasdik, maka perantaian maju di
atas menjadi tidak efisien. Sebagai contoh, jika kigin mengetahui apakah saya dalam
keadaan mempunyai mood yang baik sekarang, kermangkita akan berulangkali
memicu aturan-aturan dan memperbarui memori ketjakumengambil kesimpulan apa

yang terjadi pada bulan Maret, atau apa yang fgrkadsaya mengajar, yang sebenarnya



perlu terlalu kita ambil pusing. Dalam hal ini yagigerlukan adalah bagaimana dapat
menarik kesimpulan yang relevan dengan tujuangadal

Hal ini dapat dikerjakan dengan perantaian baliki g¢eernyataan goal (atau
hipotesis yang menarik bagi kita). Jika diberikaiwsah goal yang hendak dibuktikan,
maka mula-mula sistem akan memeriksa apakah gsbiet cocok dengan fakta-fakta
awal yang dimiliki. Jika ya, maka goal terbukti watierpenuhi. Jika tidak, maka sistem
akan mencari aturan-aturan yang konklusinya (ak$irepcok dengan goal. Salah satu
aturan tersebut akan dipilih, dan sistem kemudiam anencoba membuktikan fakta-fakta
prakondisi aturan tersebut menggunakan prosedug Ysma, yaitu dengan menset
prakondisi tersebut sebagai goal baru yang hahusktikan.

Perhatikan bahwa pada perantaian balik, sistenk pegalu memperbarui memori
kerja, namun perlu untuk mencatat goal-goal apa &g dibuktikan untuk membuktikan
goal utama (hipotesis).

Secara prinsip, kita dapat menggunakan aturanrataag sama untuk perantaian
maju dan balik. Namun, dalam prakteknya, haruskgedimodifikasi. Pada perantaian
balik, bagian MAKA dalam aturan biasanya tidak d@lesikan sebagai suatu aksi untuk
dijalankan (misalnya TAMBAH atau HAPUS), tetapi su&eadaan yang bernilai benar
jika premisnya (bagian JIKA) bernilai benar. Jadiran-aturan di atas diubah menjadi:

1. JIKA (nengajar X) DAN (nengoreksi_tugas X) MAKA

(terlal u_banyak_bekerja X)

JI KA (bulan maret) MAKA (nengaj ar bal za)

JI KA (bul an maret) MAKA (rnengoreksi tugas bal za)

JI KA (terlal u_banyak _bekerja X) ATAU (kurang_tidur X) MAKA

(rmood_kur ang_bai k X)
5. JI KA (mood_kurang_bai k X) MAKA Tl DAK BENAR ( bahagi a X)

dengan fakta awal:
(bul an nmaret)
(rmeneliti bal za)

Misalkan kita hendak membuktikan apakah mood sagarsy kurang baik. Mula-
mula kita periksa apakah goal cocok dengan faktal.aWiernyata tidak ada fakta awal
yang menyatakan demikian, sehingga langkah kedua w@encari aturan mana yang
mempunyai konklusi nood_kur ang_bai k bal za) . Dalam hal ini aturan yang cocok
adalah aturan 4 dengan variabel X diisi dendmuiid tQ bal za. Dengan demikian kita

harus membuktikan bahwa prakondisi aturan (mierl al u_banyak_bekerja bal za)



atau(kurang_tidur bal za), salah satunya adalah benar (karena memakai ATIEa).
diperiksa aturan mana yang dapat membuktikan bahwadalah
(terlal u_banyak_bekerja bal za) benar, ternyata aturan 1, sehingga prakondisinya,
(mengaj ar X) dan(nmengoreksi _tugas X), dua-duanya adalah benar (karena memakai
DAN). Ternyata menurut aturan 2 dan 3, keduanyaila¢rbernilai benar jika bul an

mar et) adalah benar. Karena ini sesuai dengan fakta awedda keduanya bernilai benar.
Karena semua goal sudah terpenuhi maka goal utaip@t€sis) bahwa mood saya sedang
kurang baik adalah benar (terpenuhi).

Untuk mencatat goal-goal yang harus dipenuhi/dikakt dapat digunakastack
(tumpukan). Setiap kali ada aturan yang konklusingaok dengan goal yang sedang
dibuktikan, maka fakta-fakta prakondisi dari atutarsebut ditaruhpush ke dalam stack
sebagai goal baru. Dan setiap kali goal pada tuepuleratas terpenuhi atau dapat
dibuktikan, maka goal tersebut diamkpbf) dari tumpukan. Demikian seterusnya sampai
tidak ada goal lagi di dalastack atau dengan kata lain goal utama (yang terdagudd p
tumpukan terbawah) sudah terpenuhi.

4. Pemilihan Sistem Inferensi

Secara umum kita dapat memakai panduan berikukungnentukan apakah kita
hendak memilih perantaian maju atau balik untukeBisPakar yang kita bangun. Panduan

tersebut tercantum dalam Tabel 1I-1 berikut ini.

Tabd 11-1. Panduan untuk memilih sistem inferens

Perantaian Maju Perantaian Balik
« Ada banyak hal yang » Hanya akan membuktikan fakta
hendak dibuktikan (hipotesis) tunggal

» Hanya sedikit fakta awal | ¢ Terdapat banyak fakta awal
yang dipunyai
» Ada banyak aturan berbedge Jika terdapat banyak aturan

yang dapat memberikan yang memenuhi syarat untuk
kesimpulan yang sama dipicu (fire) pada suatu siklus




5. Ketidakpastian dalam Aturan

Sejauh ini kita menggunakan nilai kebenaran tegdand fakta dan aturan yang
dipakai, misalnya: jika terlalu banyak bekerja magkasti mood kurang baik. Pada
kenyataanya, seringkali kita tidak bisa membuataatwyang absolut untuk mengambil
kesimpulan secara pasti, misalnya: jika terlaluyb&nbekerja maka kemungkinan besar
mood kurang baik. Untuk itu, seringkali aturan yasigakai memiliki nilai kepastian
(certainty valug. Contohnya: jika terlalu banyak bekerja maka ipasiod kurang baik
(kepastian 0,75).

G. Contoh Aplikasi Sistem Pakar

1. Aplikasi Sederhana: Sistem Pakar Bengkel Mobil

Ini adalah contoh Sistem Pakar sederhana, yangjbant untuk mencari apa yang
salah sehingga mesin mobil pelanggan yang tidak mdup, dengan memberikan gejala-
gejala yang teramati. Anggap Sistem Pakar kita fildraturan-aturan berikut:

1. JI KA nesi n_nmendapat kan_bensi n DAN st arter_dapat _di hi dupkan MAKA
ada_mmasal ah_dengan_pengapi an
2. JI KA TI DAK BENAR st art er _dapat _di hi dupkan DAN Tl DAK BENAR

| anpu_nenyal a MAKA ada_nasal ah_dengan_aki

3. JI KA TI DAK BENAR starter_dapat di hi dupkan DAN | anpu_nenyal a

MAKA ada_masal ah_dengan_starter

4. JI KA ada_bensi n_dal am t angki _bahan_bakar MAKA
nmesi n_nendapat kan_bensi n

Terdapat 3 masalah yang mungkin, yadda_nasal ah_dengan_pengapi an,
ada_nmasal ah_dengan_aki dan ada_nmasal ah_dengan_starter. Dengan sistem
terarah-tujuangoal-driver), kita hendak membuktikan keberadaan setiap ntasadi

Pertama, Sistem Pakar berusaha untuk membuktiksenkean
ada_masal ah_dengan_pengapi an. Di sini, aturan 1 dapat digunakan, sehingga Riste
Pakar akan menset goal baru untuk membuktikan apadsa n_nmendapat kan_bensi n
sertast ar t er _dapat _di hi dupkan. Untuk membuktikannya, aturan 4 dapat digunakan,
dengan goal baru untuk membuktikeesi n_nendapat kan_bensi n. Karena tidak ada

aturan lain yang dapat digunakan menyimpulkanrg@aisgkan sistem belum memperoleh



solusinya, maka Sistem Pakar kemudian bertanyadkgpalanggan:Apakah ada bensin
dalam tangki bahan bakat?Sekarang, katakanlah jawaban klien adala8’,jawaban ini
kemudian dicatat, sehingga klien tidak akan ditalagi dengan pertanyaan yang sama.

Nah, karena sistem sekarang sudah dapat membukigtama mesin mendapatkan
bensin, maka sistem sekarang berusaha mengetahui akahap
starter_dapat _di hi dupkan. Karena sistem belum tahu mengenai hal ini, sesn&nt
tidak ada aturan lagi yang dapat menyimpulkannyakarSistem Pakar bertanya lagi ke
klien: “Apakah starter dapat dihidupkah™isalkan jawabannya adalaffitlak’, maka
tidak ada lagi aturan yang dapat membuktikata_nasal ah_dengan_pengapi an,
sehingga Sistem Pakar berkesimpulan bahwa haluikardah solusi dari problem yang
ada, dan kemudian melihat hipotesis berikutryda_masal ah_dengan_aki . Sudah
diketahui (dibuktikan) bahwa mesin tidak dapatatistr, sehingga yang harus dibuktikan
adalah bahwa lampu tidak menyala. Sistem Pakar #iamubertanya: Apakah lampu
menyala?. Misalkan jawabannya adalafiitlak’, maka sudah terbukti bahwa ada masalah
dengan aki.

Sistem ini mungkin berhenti sampai di sini, teté#pgsanya ada kemungkinan
terdapat lebih dari satu solusi (misalnya terddphih dari satu kerusakan), atau ada
kemungkinan terdapat solusi lain yng lebih tepahirsgyga biasanya semua hipotesis
diperiksa kebenarannya. Sistem Pakar ini kemudiancoba membuktikan bahwa
ada_masal ah_dengan_st art er, namun dari fakta yang sudah diperoleh, yaitu lamp
tidak menyala, maka pembuktiannya menjadi gagalngBe demikian solusi yang
diberikan oleh Sistem Pakar adalah ada masalatadeaig.

Secara lengkap, interaksi antara Sistem Pakar dddigan mungkin seperti ini:

System PakaApakah ada bensin dalam tangki bahan bakar?
Klien: Ya

System PakaApakah starter dapat dihidupkan?

Klien: Tidak

System PakaApakah lampu menyala?

Klien: Tidak

System PakaiSaya berkesimpulan bahwa ada masalah dengan aki



Fasilitas Penjelasan

Kebanyakan Sistem Pakar mempunyai fasilitas pesgalggang mengijinkan klien untuk
bertanya mengapa dia diberi suatu pertanyaan aairhana dapat mencapai suatu
kesimpulan. Pertanyaan dari klien tersebut dijaderiigan mengacu pada goal, aturan
yang dipakai, dan data-data yang ada. Contoh peamafasilitas penjelas dalam Sistem
Pakar di atas dapat dilihat pada percakapan berikut

System PakaApakah ada bensin dalam tangki bahan bakar?

Klien: Ya

System PakaApakah starter dapat dihidupkan?

Klien: Tidak

System Pakapakah lampu menyala?

Klien: Mengapa?

System PakaiSaya mencoba membuktikan bahwa ada masalah dekgeBuaah
ditunjukkan adalah tidak benar starter dapat dilp#tan. Sehingga
jika tidak benar bahwa lampu menyala, maka ada itadéisdengan
aki. Apakah lampu menyala?

Klien: Tidak

System PakaiSaya berkesimpulan bahwa ada masalah dengan aki

Klien: Bagaimana bisa?

System Pakatdal ini sesuai dengan aturan no 2: JIKA TIDAK BENAR
starter_dapat_dihidupkan DAN TIDAK BENAR lampu_naény
MAKA ada_masalah_dengan_aki bahwa tidak benar
starter_dapat_dihidupkan sudah dijawab, bahwa tidekar
lampu_menyala sudah dijawab, sehingga dapat disikapubahwa

ada_masalah_dengan_aki.

Fasilitas penjelasan berhubungan dengan pencatatiaran apa saja yang
digunakan untuk mengambil kesimpulan, dan menggmakatatan tersebut untuk
menyusun penjelasan. Pembangkitan penjelasan s@deskperti contoh di atas bukanlah
persoalan yang sulit, namun pemahaman klien tephpenjelasan tersebut tidaklah sama,
sehingga seringkali klien tetap tidak mengerti makya. Hal ini karena biasanya
penjelasan hanya meliputi pengetahuan yang dangkal hanya permukaan saja
sebagaimana tercantum dalam autran yang dipuny#{anmya pengetahuan yang

mendalam yang mendasari aturan tersebut. Dalanoltatit atas, Sistem Pakar hanya



mengatakan bahwa hal ini sesuai dengan aturan tetapj tidak menjelaskan secara lebih
detil mengenai aturan 2 tersebut. Mungkin klierlipdriberi pengertian bahwa lampu dan
starter dua-duanya menggunakan aki untuk menyaigkamial penting lain adalah ketika
klien gagal mengerti atau menerima penjelasan ybegrikan, biasanya Sistem Pakar
tidak dapat memberi penjelasan dengan cara laliak(tbegitu halnya dengan seorang

pakar yang mampu menggunakan kalimat yang lairkumincoba menjelaskannya).

2. Eliza

Eliza adalah salah satu Sistem Pakar yang palirad dikembangkan. Ini adalah
program komputer terapis yang dibuat oleh Josephzéibaum di MIT. Pengguna
berkomunikasi dengannya sebagaimana sedang bellesnsdengan seorang terapis.
Berikut ini adalah contoh percakapan antara Eleaegdn seorang klien:

Eliza: Hello. | am ELIZA. How can | help you?
Klien: My name is Balza.

Eliza: | have told you before, | do not care about names.
Klien: I don’t have any money. That's my problem.
Eliza: Why do you say your problem?

Klien: Because you asked me.

Eliza: Do any other reasons not come to mind?
Klien: No.

Eliza: You are being a bit negative.

Klien: Why?

Eliza: Please go on.

Klien: OK. I am bankrupt.

Eliza: How long have you been bankrupt?

Klien: A year.

Eliza: Please go on.

Klien: So, what should | do?

Eliza: Does that question interest you?

Klien: Yes, how can | make big money?

Eliza: You are sure?

Klien: Of course I'm sure.



3. Parry

Parry adalah Sistem Pakar yang juga paling awaenddangkan di Stanford
University oleh seorang psikiater, Kenneth Collgny mensimulasikan seorang paranoid.
Berikut ini contoh respon Parry terhadap pertanyasgorang psikiater yang

menginterviunya.

Psikiater: Why are you in the hospital?

Parry:l shouldn't be here.

Psikiater: Who brought you here?

Parry:The police.

Psikiater: What trouble did you have with the pefic
Parry:Cops don't do their job.

Psikiater: What do they do instead?

Parry:Cops arrest the wrong people.

Psikiater: They arrest the right ones sometimes
Parry:The law should get those Italian crooks
Psikiater: Are you Italian?

Parry:My background is British but | was born in this otny.
Psikiater: Do you know any Italian crooks?

Parry:l try to avoid the underworld.



BAB |1
LOGIKA FUZZY
(Review Fuzzy Logic Controls)

Model Fuzzy L ogik

Pada dasarnya teknik kontrol standar adalah memgignndata kuantitatip untuk
menghubungkan sinyal masukan dan keluaran. Sedargilkeem Fuzzy Logik, dapat
menggunakan kedua-dua informasi kuantitatip daorimndsi linguistik untuk memetakan.

Diagram berikut menggambarkan pemikiran tadi [9]

, Ruang output
Ruang input

BLACK
BOX

Gambar pemetaan ruang masukan ke ruang keluaran

Beraneka mekanisme kontrol bisa berada di dalamkkbitam, tetapi dalam hal ini
mekanisme yang yang akan dibahas suatu sistim Huagik. Karena sasaran itu untuk
memetakan masukan ke keluaran yang mungkin untuttelngistem takliniar, bahkan
komplek. Ini adalah keunggulan utama Fuzzy Logiistedn ini juga dapat beradaptasi
dengan baik pada sistem yang berbeda, karena siBteany Logik bersifat toleran
terhadap data yang tidak tepat. Sistem kontrobapat melakukan banyak penyesuaian
dengan baik walaupun sistem dunia nyata terus rgkairkomplek. Sering kali kebutuhan
data tepat, berkurang, seiring dengan meningkdtoggpleksitas sistem. Kaidah pemetaan
masukan-keluaran ini dapat diperoleh melalui duaodse Pertama adalah metoda
pendekatan langsung dan yang kedua adalah idastifsistim. Pendekatan langsung
melibatkan pakar manusia untuk memformulasikan ataikhidah linguistik. Kaidah-
kaidah ini kemudian diubah menjadi model formalesis Fuzzy Logik. Yang menjadi
masalah dengan pendekatan ini adalah sedikit sp&k#ir yang mengenal sistem dengan
baik, juga sangat sulit untuk merancang suatu ba@sgdah Fuzzy Logik dan sistim

inference yang dapat bekerja sendiri secara efidimtuk sistem kompleks (taklinear)



kesulitan terletak padtuning terhadap fungsi keanggotaan dan banyak paramester |

harus dilakukan secara simultan.

Model Fuzzy Logik yang dirancang dengan identifiksistim didasarkan pada
pemakaian data input-output. ldentifikasi sistim ngegasi kesulitan yang dihadapi
pendekatan langsung tentang memilih fungsi-funganiggotaan himpunan Fuzzy Logik,
menggunakan teknik search/optimisasi untuk membgetmilihan. Teknik ini adalah
Algoritma Genetik.

Semua unsur Fuzzy Logik yang telah dibahas diramflam untuk membentuk
sistim kesimpulan yang disebut Fuzzy Inference éys(FIS). Dua tipe utama dari FIS

adalah tipe Mamdani dan Sugeno.

Model Mamdani
Tipe pertama dikembangkan oleh Ebrahim Mamdani.ékdntrol Fuzzy pertama
yang efisien ini dirancang dan diperkenalkan padiart 1975 [10]. Kontrol Fuzzy terdiri

dari fuzzifier, Fuzzy Logik rule-base, inferencegeme dan defuzzifier.

crisp input in R crisp output in Q
FUZZIFIER RULES . | DEFUZZIFIER
== | INFERENCE ENGINE N —
fuzzy input set in R fuzzy output set in Q

Sistem kontrol konvensional memerlukan keluaranlagnarisp dari masukan
crisp. Gambar tersebut menunjukkan bagaimana suatu m@wasuisp dalam R dapat
dioperasikan oleh sistim Fuzzy Logik untuk menglkasi keluararcrisp dalam Q. Kontrol
tipe Mamdani disadari langkah-langkah berikut.

A. Fuzzification Masukan-masukan
B. Penerapan Operator Fuzzy Logik

C. Penerapan metoda implikasi



D. Pengumpulan Keluaran

E. Defuzzification Keluaran

A. Fuzzification Masukan-masukan

Fuzzifier memetakan angka-angka masut@sp ke dalam himpunan Fuzzy Logik.
Nilai masukan digantikan oleh nilai fuzzy antaral@n 1. Nilai fuzzy ini menunjukkan
derajat keanggotaan masukan. Pemetaaan keluamagagan cara ini, yaitu mempunyai
derajad keanggotaan dengan nilai antara 0 dan Zziffeation dapat diterapkan dengan

tabellook-upatau seperti di dalam usulan ini, menggunakambership function

B. Penerapan Operator Fuzzy L ogik

Pada kasus di mana pernyataan ganda digunakan dal@cedentturan, perlu
menerapkan operator Fuzzy Logik dengan benar. @peaad dan or sering dipakai dalam
Fuzzy Logik tipe Mamdani. Operator dalam antece@mtan memungkinkan pernyataan

diwakili oleh satu bilangan yang berarti sekaligusnunjukkan kekuatan kaidah ini.

C. Penerapan metoda implikas
Sistim Mamdani melukiskan konsekuensi sebagai Befypunan keluaran Fuzzy
Logik. Konsekuen hanya dapat dicapai setelah masagng antecedent sudah dievaluasi

dan ditentukan bobot-nya untuk menentukan himpleararan Fuzzy Logik.

D. Pengumpulan semua Keluaran

Keluaran Fuzzy Logik dari tiap aturan perlu dikormdsikan agar mempunyai arti
dan berguna. Pengumpulan adalah metoda yang digannaktuk melaksanakan hal ini
yaitu dengan kombinasi masing-masing keluaran Fuizzngik. Metoda-metoda
pengumpulan yang sering dipakai untuk tipe Mame@aalah jumlahans(rn), himpunan
keluaran adalah jumlah dari tiap aturan, max (miaksimum dari semua keluaran aturan)
dan metoda OR probabilistic (jumlah aljabar daptkeluaran aturan). Satu contoh dari
proses pengumpulan yang menggunakan operator n@at ddihat pada Gambar 4 di

bawah.

E. Defuzzification Keluaran
Himpunan Fuzzy Logik yang dikumpulkan menjadi masukepada defuzzifier.

Seperti ditunjukkan dalam Gambar, hasil kumpulanzifl_ogik yang ditetapkan dalam Q



dan crisp dalam Q menjadi masukan bagi defuzzifier. Keluateap ini adalah suatu

bilangan berguna untuk mengendalikan sistim. Seghnmhetoda-metoda defuzzification
antara lainmean of maximum, largest of maximum, smallestaoimum and centroid

(centre of area)Metode sentroid itu adalah paling luas digunattan dapat dilihat pada
Gambar 4.
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Gambar 4 Diagram yang mempertunjukkan pengumpdarddfuzzification

Model Sugeno

Model Sugeno Fuzzy Logik, atau lebih lengkap metd@&agi-Sugeno-Kang,
adalah FIS pertamakali diperkenalkan pada tahu® 2. Dalam banyak hal model ini
serupa dengan metoda Mamdani kecuali bahveenbership-functiorkeluaran metoda
Sugeno selalu linear atau konstdembership-functioomudah dimengerti sebagai suatu
pengumpulan yang sederhana daripada metoda-metugumppulan yang lain seperti
max, proboratausum Gambar 5 menunjukkan penerapan dari tiga keterdaaar untuk
suatu model Sugeno. Ketiga kaidah tersebut telaifisddengan konektor OR. Sebagai
contoh:

if inputl is x or input2 is y then outputl is z
Metoda defuzzification adalah rata-rata tertimbagluaran itu selalu suatu konstanta.
Sistim  Sugeno melakukan komputasi secara efisiem #amampuannya untuk

menyisipkan model multiple-linear membuatnya cogntuk model sistem taklinear.
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Gambar Implementasi model Sugeno
Dengan pertimbangan bahwa model Sugeno ini lebitoblcauntuk sistem nonlinier

daripada model Mamdani.

Fuzzy C-means (FCM)

Fuzzyclustering adalah salah satu teknik untuk menemtwtuster optimal dalam
suatu ruang vektor yang didasarkan pada bentuk aloBEuklidian untuk jarak antar
vektor. FCM adalah salah satu teknik pengklustei@a yang mana keberadaan tiap-tiap
titik data dalam suatu cluster ditentukan oleh jder&eanggotaanya. Teknik ini pertama
kali diperkenalkan oleh Jim Bezdek tahun 198dzzy clusteringgangat handal terutama
bagi pemodelafuzzyuntuk identifikasi aturan-aturannya.

Konsep dasar FCM adalah menentukan pusat clusteg, gkan menandai lokasi rata-rata
untuk tiap-tiap cluster. Tiap-tiap titik data sekitata-rata memiliki derajad keanggotaan
cluster. Dengan cara memperbaiki pusat clusteddeajad keanggotaan tiap-tiap titik data
secara berulang maka pusat cluster akan bergenmaljugusat cluster yang tepat.
Pengulangan ini didasarkan pada minimisasi funigggktif, antara lain menggunakan
metoderecursive least squar@RLS). Informasi keluaran dari FCM dapat digunakatuk

membanguriuzzy inference system



Penggabungan Sistem Fuzzy

Sistem fuzzy telah menunjukkan kecakapannya dalam menyelesdaiesibagai
persoalan klasifikasi, modeling dan kontrol. Hingglaun 1990 basis pengetahuan sistem
fuzzydidapat dari pemindahan pengetahuan pakar kedastem inferensinya. Tahun itu
kemampuan belajar mulai ditambahkan pada sistezy Dua pendekatan yang berhasil
untuk penambahan kecakapan belajar bagi sistenadaiah gabungan sistefuzzy
denganneural dan evolutionary Gabungan sistem itu dikenal dengaguro-fuzzydan
genetic fuzzy systems (GFSBerkembangan sistem hybrid terus berlanjut misalny
menjadigenetic fuzzy clusteringtaugenetic neuro-fuzzy systerige yang mengemuka
dari GFS adalalyenetic fuzzy rule-base syste(@&RBSs), yaitu proses pembelajaran
bagi systemfuzzy berbasis algoritma genetik. Pembelajaran secdmaiktediartikan
sebagai usaha optimisasi dan adaptasi berbaganeemasystem yang berbeda sehingga
tercapai system yang efisien dan efektif dalamgs@encariannya.

Pada awal 1990 Zadeh mengusulkan konsep komputask I6oft computiny
yang dengan cepat meluas kepada penerapan indakim sistermmaerospace sistem
komunikasi, sistem tenaga listrik, otomasi pabiikasbotika, elektronika daya dan
transportasi. Teknik-teknik komputasi lunak memikaami kontribusi terhadap solusi-
solusi dalam daerah aplikasi dengan data yang tejaét (mprecis¢ dan pengetahuan
tidak lengkapifcomplete knowledyeseperti diagnostik, sistim identifikasi, estimelan
kontrol.

Berikut penerapan sukses GFS pada permasalahan dyata seperti kontrol,
pabrikasi, produk konsumsi, transportasi, pemodadam pengambilan keputusan.
Bonissone,  menggambarkan skema optimisasi pemjofilzzy yang mengatur
kecepatan kereta barang. Tujuan pengaturan kecepapmya kereta bergerak dengan
nyaman pada lintasan dan tekanan pada pengganaésggerbong tetap halus dan
paling kecil. Penalaan menggunakan AG terhadapnpaiea pengontrol dilakukan
bertahap, pertama menyesuaikan faktor skala varisasukan dan keluaran, yaitu
variabel yang paling berpengaruh terhadap priladugpntrol secara menyeluruh. Tahap
kedua, AG menala fungsi keanggotaan masing-masan@gbel. Pengontrofuzzy ini
kemudian dicobakan secara simulasi pada lintasag lparbeda. Secara umum penalaan
pengontrol fuzzy meningkatkan ketepatan penjejakan lintasan damlistin tekanan
pada penggandeng antar gerbong. Dalam (Cordon ©),Znhissone menyimpulkan,

bahwa sumbangan terbesar dari peningkatan kemanpaugontrofuzzyoleh penalaan



faktor skala, terutama meminimalkan biaya komputasdangkan sumbangan oleh
penalaan fungsi keanggotaan hanya kecil saja taphaehingkatan kinerja pengontrol.
Hwang (Cordon 0,2004), menyelesaikan persoalan gangpa, transportasi. Persoalan
yang diangkat olehnya adalah optimisasi waktu faer@n {rip-time) dan konsumsi
energi kereta api cepdtuzzyc-means clustering dan AG, mengidentifikasi hulauing
antara struktur dan parameter model linguistik denkecepatan sebagai masukan dan
keluaran sebagaiip time dan konsumsi energi. Parameter model diidentifigbeh AG
yang digabungkanhgbrid) dengan teknikhill-climbing. Metode ini diterapkan untuk
strategi kontrol perencanaan rail kereta api cdpbrea. Secara ekonomis, dilaporkan,
kereta beroperasi dengaip-time marginkurang dari 7% dan penghematan energi 5%.
Voget, menyajikan skema optimisasiulti-objective di mana suatu pengontrélzzy
mengatur prosedur seleksi dan fungsi kebugaran Pgadekatan ini disebut algoritma
evolusioneffuzzy yaitu sistimfuzzymengatur sumber daya dan parameter-parameter AG
seperti laju mutasi, ukuran populasi dan tekandeksk untuk memperbaiki kinerja.
Pada pendekatan tertentu, aturan-atdtenzy secara heuristik mengizinkan AG untuk
mengidentifikasi himpunan solusi Pareto-optimal.nyayang didasarkan pada bias
(devias) penyimpangan antara populasi yang ada dan fungki-objective pengontrol
fuzzy memutuskan skema seleksi dan fungsi kebugaran gkag dipakai AG untuk
mencapai sasaran optimisasi sekaligus meliputi ta@imal. Pendekatan sudah
diberlakukan bagi optimisasi jadwal jaringan keredpi, dengan sasaran untuk
mengurangi waktu tunggu penumpang ketika pergameata, dan pada waktu yang
sama mengurangi biaya investasi baru untuk memierbdrastruktur. Hasil dari
optimisasi AG adalah suatu kurveost-benefityang menunjukkan pengaruh dari
investasi terhadap waktu tunggu penumpang, yangjehaskan trade-off antara
keduanya.

Mizutani, mengusulkan suatu sistim gabungdémzzyneuro-genetic untuk
memprediksi warna, menggunakan komputer, suatuarigah dalam produksi cat.
Arsitektur pabrikasi pencampuran warna cat, tidaka bdikarakterisasi oleh GFS
konvensional dimana algoritma optimisasi terhadagsis pengetahuarfuzzyya
ditentukan oleh pakar, sebagai gantinya, pengetammswarnai pakar ahli dinyatakan
oleh aturan-aturafuzzyneuroberbasis AG.

Daftar aplikasi GFS diatas memperlihatkan kontiilppengontrolfuzzy berbasis

AG, pada pemecahan permasalahan industri dan kianéianfaat utama dari optimisasi

pada industri dan komersial adalah solusi atasakiagdah dan kualitas tinggi.



BAB IV
Dasar Teori Jaringan Syaraf Tiruan

Secara prinsip, JST ini dibangkitkan oleh sgkaran masukan yang masing-
masing menggambarkan keluaran neuron yang B#étiap masukan dikalikan dengan
suatu faktor pembobot tertentu dan kemudiemus: masukan terbobot itu dijumlahkan
untuk menentukan tingkat aktivitas suatu neurorpese terlihat pada Gambar 1.
Perhitungan sekelompok neuron dalam jaringan yarenghmasilkan keluararNET
merupakan perkalian matriks sederhana, artinya

NET = X.W
di manaNET danX merupakan vektor baris.
Secara sederhana setiap neuron menghasilkaiardke dari jumlah masukan terbobot
pada jaringan. Pembobot dinyatakan berupa eletegnmen matriks W dengan
dimensi matriks adalaim baris dann kolom, di manam merupakan jumlah masukan
dan n menunjukkan jumlah neuron. Misalnya, pembobot dangng menghubungkan
masukan keempat ke neuron ketiga dinyatakan denga@8nDengan cara ini,
penghitungan sekelompok neuMd&T yang menghasilkan keluarBinuntuk sebuah
lapisan merupakan perkalian matriks sederham@nya, N = XW, di manaN danX
merupakan vektor baris. Konsep dasiagle layerdi atas mengilhami para pakar untuk

membangun JStnulti layeryang ditunjukkan Gambar 1.
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Gambar 1. Jaringan Syaraf Tiruan.
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Gambar 2. Jaringan Syaraf Tiruan Lapis Tunggal.
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Gambar 3. Jaringan Syaraf Tiruan Lapis Banyak.

Model JST yang telah digambarkan di atas adalaretryashgnon-recurrent yaitu model
tanpa umpan balik dari keluaran ke masukan, ngg@am sistem biologis menunjukkan
sifat umpan balik. Oleh karena itu, untuk yempurnakan sistem JST dibuat
umpan balik terhadap bobot yang akan mempahgdapisan pertama dan
seterusnya sehingga dalam proses belajar selauldib harga bobot yang teriterasi
sampai mencapai suatu keadaan yang optimal [2] .

JST umpan maju yang mempunyai lebih dariu sdpisan tersembunyi

memerlukan pemetaan matematis yang teratur a@insupaya aliran proses terlihat



dengan jelas dan baik. Notasnenunjukkan urutan masukan dari suatu elemerf dkin
j adalah urutan elemen proses itu sendiremgh aktif pada JST terdiri dari elemen-
elemen tersembunyi. Dengan demikian, secara mateprases umpan maju dalam sistem

jaringan ini adalah :

v=2'W.X (@B
dimana :
X = masukan
w = bobot
v = keluaran

Keluaran dari elemen proses di atas merupakan ifutrgesfer yang umumnya
menggunakan fungsi sigmoid dengan persamaan umum :

1

Y= 1+expv) @

~i 1 i / )
{5|,- o= L't. I 0 ':__l —0

Harga error dari suatu JST merupakan hasil pengarakeluaran JST terhadap keluaran
JST yang kita inginkan. Dengan demikian dapattkiia sebagai berikut

ej(n) = 4 (n)-y(n) (3)
di manadj(n) adalah elemen keluaran yang kita inginkan.
Error di atas adalah error untuk masing-masingrpatar keluaran, sehingga perhitungan
error total :

2.€ (4)

=1
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Gambar 4. JST Multi Layer dengan Umpan Balik.

Pengaturan konfigurasi jaringan akan melibath@artimbangan-pertimbangan
berdasarkan error total yang dihasilkan jammgasehingga prediksi optimalisasi
terhadap perubahan-perubahan konfigurasi y&ag aiuji lebih optimistik dan terarah.

Proses belajar sistem JST ini menggunakan pelatieeombatan balik, di mana
proses yang terjadi kebalikan dari proses umpgn.nRerambatan balik dimulai dari
error keluaran jaringan yang diumpankan k&akaeng merambat sampai ke lapisan
aktif terdepan. Perambatan error ke belakangberfungsi sebagai parameter
pembanding dalam proses perbaikan nilai bobot yalay diperoleh. Persamaan gradien
lokal pada masing-masing lapisan jaringan dapatisisebagai berikut :

» L K - o
{}i_'] = _a't.'] ':] — 1t ]J-E |,_{§r£'+|' . ”'_fl.-,l-H?,-l

.'ll

di mang menunjukkan posisi neuron pada lapisan tersembubyituk lapisan keluaran
di mana = L, persamaan yang digunakan :di mpadalah posisi neuron pada lapisan
keluaran. Dengan demikian, perbaikan bobot yang dkakukan oleh JST tergantung

pada hasil perhitungan gradien lokal yang meliatloerambatan error dari lapisan



keluaran sampai lapisan aktif terdepan. Aliransps generalisasi jaringan pada lapisan

tersembunyl adalah sebagai berikut 6) :

(f-1)
i

f ! NG ! ! Sl
11"”?{1; +1) = 11':.,?{;;,1 + f![‘n"” (n)—w' (n— I}J-I- no, "(n)- v

(1)

di mana:
n = nilai laju belajar

a = konstanta momentum.



BABV
KONSEP DASAR ALGORITMA GENETIKA

Algoritma Genetika pada dasarnya adalah progranpkien yang mensimulasikan
proses evolusi. Dalam hal ini populasi dari kronmsdihasilkan secara random dan
memungkinkan untuk berkembang biak sesuai deng&uonmihukum evolusi dengan
harapan akan menghasilkan individu kromosom yangagr Kromosom ini pada
kenyataannya adalah kandidat penyelesaian darilahassehingga bila kromosom yang

baik berkembang, solusi yang baik terhadap mashihgnapkan akan dihasilkan.

Algoritma Genetika ini banyak dipakai pada aplikbsnis, teknik maupun pada
bidang keilmuan. Algoritma ini dapat dipakai untmendapatkan solusi yang tepat untuk
masalah optimal dari satu variabel atau multi \BeiaSebelum algoritma ini dijalankan,
masalah apa yang ingin dioptimalkan itu harus daken dalam fungsi tujuan, yang
dikenal dengan fungéitness Jika nilaifithesssemakin besar, maka sistem yang dihasilkan
semakin baik. Walaupun pada awalnya semua fillass kemungkinan sangat kecil
(karena algoritma ini menghasilkannya secara ranpdsebagian akan lebih tinggi dari
yang lain. Kromosom dengan nilainessyang tinggi ini akan memberikan probabilitas
yang tinggi untuk bereproduksi pada generasi sglayg. Sehingga untuk setiap generasi
pada proses evolusi, fungBiness yang mensimulasikan seleksi alam, akan menekan

populasi kearafitnessyang meningkat.

Algoritma genetika sangat tepat digunakan untukyplesaian masalah optimasi
yang kompleks dan sukar diselesaikan dengan meaggnmmetode yang konvensional.
Sebagaimana halnya proses evolusi di alam, sugtritaha genetika yang sederhana
umumnya terdiri dari tiga operator yaituoperator reproduksi, operator crossover
(persilangan) damperator mutasi. Struktur umum dari suatu algoritma genetika dapat

didefinisikan dengan langkah-langkah sebagai beriku

1. Membangkitkan populasi awal, Populasi awal ini digdatkan secara random sehingga
didapatkan solusi awal. Populasi itu sendiri terdari sejumlah kromosom yang
merepresentasikan solusi yang diinginkan.

2. Membentuk generasi baru, Dalam membentuk digundigan operator yang telah
disebut di atas yaitu operator reproduksi/seleksdssover dan mutasi. Proses ini
dilakukan berulang-ulang sehingga didapatkan junki@mosom yang cukup untuk



membentuk generasi baru dimana generasi baru inipakan representasi dari solusi
baru.

Evaluasi solusi, Proses ini akan mengevaluasigeb@aulasi dengan menghitung nilai
fitnesssetiap kromosom dan mengevaluasinya sampai tenp&riteria berhenti. Bila
kriteria berhenti belum terpenuhi maka akan diblentagi generasi baru dengan
mengulangi langkah 2. Beberapa kriteria berhemtgysering digunakan antara lain:

« Berhenti pada generasi tertentu.
« Berhenti setelah dalam beberapa generasi bertwnuit-tlidapatkan nilafithess
tertinggi tidak berubah.

« Berhenti bila dalamm generasi berikut tidak didapatkan nifénessyang lebih

tinggi.

Pada uraian berikut, membahas aplikasi algoritmzetijea pada bidang sistem

distribusi air bersih. Algoritma genetika adalatatsualgoritma pencarian yang bersifat

stokastik, berbasis pada mekanisme dari seleksi di@n genetika. Algoritma genetika

sangat tepat digunakan untuk penyelesaian masakaasi yang kompleks dan sukar

diselesaikan dengan menggunakan metode yang koomehs

Suatu algoritma genetika yang sederhana umumnygaitdari tiga operator [1]

yaitu operator reproduksi, operator crossover dp@raior mutasi. Struktur umum dari

suatu algoritma genetika dapat didefinisikan derigagkah-langkah sebagai berikut:

1.

Membangkitkan populasi awal Populasi awal ibadigkitkan secara random sehingga
didapatkan solusi awal. Populasi itu sendiri temiri sejumlah kromosom yang

merepresentasikan solusi yang diinginkan.

. Membentuk generasi baru Dalam membentuk digamé&ga operator yang telah

disebut di atas yaitu operator reproduksi/seleksissover dan mutasi. Proses ini
dilakukan berulang-ulang sehingga didapatkan jurkiainosom yang cukup untuk
membentuk generasi baru dimana generasi baru mipakan representasi dari solusi

baru.

. Evaluasi solusi Proses ini akan mengevaluasipspbpulasi dengan menghitung nilai

fitness setiap kromosom dan mengevaluasinya saenpanuhi criteria berhenti. Bila
kriteria berhenti belum terpenuhi maka akan dibleitdgi generasi baru dengan

mengulangi langkah 2.

Beberapa kriteria berhenti yang sering digunakaararain:



» Berhenti pada generasi tertentu.

» Berhenti setelah dalam beberapa generasi berwnuttdidapatkan nilai fitness
tertinggi tidak berubah.

 Berhenti bila dalanm generasi berikut tidak didapatkan nilai fithessg/éebih
tinggi. Sebelum algoritma genetika dilakukan, ada kal penting yang harus
dilakukan yaitu pendefinisian kromosom dan fungsefs atau fungsi obyektif. Dua
hal ini juga memegang peranan penting dalam algargenetika untuk

menyelesaikan suatu masalah

A. Implementas pada Mikrokontroler

Algoritma genetika dapat diimplementasikan pada roki&ntroler 89C51 yang
merupakan salah satu keluarga mikrokontroler MC®&herapa prosedur standar telah
dikembangkan untuk menunjang implementasi algorigeaetika pada mikrokontoler
khususnya mikrokontroler MCS51. Prosedur tersefalad:

* ProseduRandom_&lanRandom_1&rosedur ini disediakan untuk
membangkitkamilangan random. Jenis bilangan random ydihgsilkan adalah
pseudo randonProsedurandom_8 berfungsi untuk membangkithalangan
random 8 bit dan prosedur random utiuk membangkitkan bilangan random 16
bit.

* ProseducCreate_1st_GeneratioArosedur ini disediakan untuk membangkitkan
populasi awal.

* ProseducrossoverProsedur ini disediakan melakukan prosessover dari dua
kromosom dan menghasilkdna kromosom baru. Jenis crossover ydiggnakan
adalah one-cut point crossover.

« ProseduMutationProsedur ini disediakan untuk melakukan prosatasi. Jenis
mutasi yang digunakan adalah mutasi

* ProseduRoulette_ Wheel_Selecti®nosedur ini disediakan untuk melakukan
prosesseleksi dengan menggunakan metode roubdtteel.

* ProseduElitsm_SelectiofProsedur ini disediakan untuk melakukan presdsksi
dengan menggunakan metode elitimana satu kromosom terbaik akan terpilih.
Beberapa spesifikasi yang perlu diperhatikan adatalah kromosom per populasi
maksimum ZKromosom, jenis kromosom adalah binary bit stdag panjang

maksimumnya 16 bit



B. Representasi Kromosom
Jenis kromosom yang digunakan adalah binary ltgsttengan jumlah bit
bergantung pada:
* Jumlah titik.
» Jumlah percabangan terbanyak untuk satu titik.
Panjang kromosom (dalam bit) dapat dihitung demganggunakan persamaan berikut:
P=Cx(T-1)2)
DimanaC adalah jumlah bit binary dari jumlah percabangabaeyak darm
adalah jumlah titik. Pada gambar 1 ada 8 titik damah percabangan terbanyak adalah 4
cabang (membutuhkan 2 bit binary) maka dengan mavag@an persamaan 1 didapatkan
panjang kromosomnya 14 bit.
Setiap kromosom mengandung informasi rute daritd##tke titik yang lain. Bit-
bit dalam kromosom menunjukkan nomor cabang pa#ditik yang ada. Bila nomor
cabang tidak ada maka dilakukan perulangan. Uik ljelas lihat contoh berikut yang

menggunakan peta seperti pada gambar 1.

1

A

Gamibar 1. Contoh peta jalan vang dumplementasikan

Start awal = titik 1
Kromosom =01 00 11 10 00 11 10
Rute=1-6-7-8-4-3-2-3

C. Fungs Fitness
Dalam sistem ini, permasalahan optimasi adalah arende terpendek. Karena itu fungsi
fitness yang digunakan dapat didefinisikan sebmgak total dari rute yang ada. Fungsi

fitness tersebut dapat direpresentasikan oleh pe@a berikut:

F = Z Jaralk antartitik

Rure

D. Operator Algoritma Genetika



Dalam aplikasi ini metode seleksi yang digunakaadadroulette wheel dan elitsm.
Dalam seleksi roulette wheel, peluang terpilihnyats kromosom sebanding dengan besar
nilai fitness kromosom tersebut. Karena permasalalpimasi mencari rute terpendek
(minimum), maka pada seleksi roulette wheel, fiilaess masing-masing kromosom
diubah dengan menggunakan persamaan berikut:

Frn' = Fmaxt Fmin - Fn
Dalam aplikasi ini, jenis crossover yang digunaidalah one-cut point crossover

sedangkan jenis mutasi yang mutasi bit.



PENGKODEAN ALGORITMA GENETIKA

Algoritma Genetika adalah suatu algoritma pencayearg meniru mekanisme dari
genetika alam. Algoritma Genetika ini banyak dipgdeda aplikasi bisnis, teknik maupun
pada bidang keilmuan.Algoritma ini dapat dipakaulkmmendapatkan solusi yang tepat
untuk masalah optimal dari satu variabel atau nvaltiabel. Sebelum Algoritma ini
dijalankan, masalah apa yang ingin dioptimalkarhétus dinyatakan dalam fungsi tujuan,
yang dikenal dengan fungsi fitness. Jika nilaigfgs semakin besar, maka sistem yang
dihasilkan semakin baik. Operasi yang dilakukariaddeeproduksi, crossover, dan mutasi
untuk mendapatkan sebuah solusi menurut nilaidgnga. Selanjutnya konstruksi dasar
dari Algoritma Genetika adalah
sebagai berikut:

Pendefinisian Chromosome
Pendefinisian Fungsi Fitness

Membangkitkan Sebuah Populasi Awal

v
v
v
v" Reproduksi
v Crossover
v' Mutasi
A. Desain Kendali Logika Fuzzy Dengan Algoritma Genetika

Pada bagian ini Algoritma Genetika akan dipakainapatkan optimasi dari
kendali logika fuzzyuntuk suatu model simulasi yggada water level control. Gambar

simulasi water level control tampak di berikut ini:

[ ]

TS

[I—-b

=




B. Algoritma Genetika dengan Pengkodean Solus sebagai Bilangan Biner

Urutan proses dari algoritma genetika dengan pedegko solusi sebagai bilangan
biner diperlihatkan dengan menggunakan contoh Badaroleh Gen, et.al. (1997) dan
Kosasih, et.al. (2005). Berikut diuraikan secanglsat kelima tahapan proses yang

dilakukan.

B.1. Kodifikas Solusi dan Pembentukan Generasi Awal

Kodifikasi solusi sebagai bilangan biner pada atga genetika merupakan cara
yang paling umum digunakan. Untuk cont@susyang sedang dikerjakan, karena nilai
ITP sebagai solusi yang dicari adalah dua desimalarkalle bilangan biner yang
digunakan harus dapat mewakili rentang nilai ar2éa- 4541 (13bit = 8191). Nilai
desimal 8191 mewakili nildirP = 45,41 cm dan nilai desimal 0 mewakili nilaP = 2.67
cm. NilaiITP antara dihitung secara proporsional.

Setiapbit merupakamgenyang membentuk individu. Dengan demikian, masingtnta
individu memiliki 13gensebagai solusi. Misalkan, salah satu individu yinigentuk
secara random adalah 0010111101001 (= 1513). d&kmal 1513 ini dikonversikan ke
dalam nilailTP secara proporsional menjadi:

513
ITP = 2.6?+&*{45.41—2.6?} = 10.57 cm

Generasi awal dibentuk dengan jumlah individu (pagiy yang biasanya ditetapkan antara
10+ 100, dengan jumlapenper individu terdiri dari bilangan random sebesabit.

Secara umum, makin besar populasi yang dibentuka mikan makin besar pula
kemungkinan solusi optimum yang dapat dihasilkanalgoritma genetika. Akan tetapi,

sebagai konsekwensi, waktu pemrosesankomputerma&ajadi lebih lama.

B.2. Proses Pertukaran Gen

Pertukarargenantara dua individu yang dinyatakan sebagai kold&d@an biner
dapat dilakukan dengan menggunakan operator ganeiikvensional. Kedua individu
yang mengalami proses pertukagamditentukan secara random. Hasil yang diperoleh
adalah dua individu baru sebagai turunannya.

Cara yang mudah untuk melakukan pertukg@amadalah berdasarkan titik potong
yang juga ditentukan secara random. Potomgansebelah Kiri titik potong dari satu



individu induk digabungkan dengan potonggmsebelah kanan titik potong dari individu

induk lainnya.
Tabel 1: Contoh proses pertukagan

2 individu yang mengalami proses pertukaran gen -+ 2 individu turunan yang terbentuk

kode bilangan biner ni'ai desimal nilai ITP kode blangan biner | nilat desimal nilai ITP
0010111101001 1513 10.58 0010101111010 1402 .94
1011101111010 6010 34.03 1011111101001 8121 3481

Proses pertukaragenuntuk dua individu induk yang terpilih diilustrasik pada Tabel 2,
dimana titik potong dimisalkan terjadi pagenke lima. Seperti terlihat, dua individu
turunan yang dihasilkan memiliki nil&i P yang berbeda. Selanjutnya, jumlah individu
yang mengalami proses pertukagampada satu generasi ditentukan secara random
berdasarkan tingkat probabilitas pertukaganyang diijinkan. ika tingkat probabilitas
pertukarargenyang diijinkan adalah 25%, maka untuk generasi demppulasi yang
terdiri dari 10 individu, jumlah individu yang akamengalami proses pertukangen

kurang lebih adalah 2 atau 3.

B.3. Proses Perubahan Gen

Perubahangen merupakan operator genetika kedua dan hanya bekaga
beberapagendari individu yang melakukan penyesuaian diri tddmkondisi lingkungan
sekitar. Proses perubahagen terjadi agar makhluk hidup dapat terus bertahamuphid
dengarkwalitas yang lebih baik.

Pada algoritma genetika, proses perubaearnyang menghasilkagenyang lebih
baik dapat membuat individu tetap bertahan dalaosgw seleksi dan diharapkan akan
dapat makin mendekati solusi optimum. Sebaliknysgsgs perubahargen yang
menghasilkargen yang lebih buruk dapat membuat individu tersebrgliteinasi dalam

proses seleksi.
Tabel 3: Contoh proses perubalysm

2 individu yang mengalami proses perubahan gen -+ 2 individu turunan yang terbentuk

kode bilangan biner nitai desimal milai ITP kode bfangan biner | nilal desiral | nilai ITP
0111111 01001 6121 .81 2011111101001 025 1324

Untuk individu yang dinyatakan dengan kode bilanigauer, proses perubahgen
juga dilakukan dengan menggunakan operator genaikaensional, yaitu mengubah
nilai 0 menjadi 1, atau sebaliknya (lihat TabelR®)mlahgenyang mengalami proses

perubahagenpada satu generasi ditentukan secara random bekdagagkat



probabilitas perubahagenyang diijinkan. Untuk contoh kasus pencarian dil& dengan
populasi misalnya sebesar 10xdeh jika tingkat probabilitas yang diijinkan adalabfa,
maka jumlalgenyang akan mengalami proses perubalempada satu generasi kurang
lebih 13.

B.4. Proses Evaluas

Proses evaluasi pada algoritma genetika dimaksuaikiartk menghitung nilai
kecocokan terhadap solusi optimum dari setiap idditurunan yang telah mengalami
proses pertukaragendan perubahagen Untuk contoh kasus pencarian nif@P, nilai
kecocokan yang dimaksud adalah nilaviasiyang dihitung darPers (2)dengan
mensubstitusikan nildl’P yang mewakili setiap individu turunan tersebut.ddalhal ini,
individu terbaik adalah individu yang memiliki nildeviasipositip terkecil. Individu

turunan yang dihasilkan tidak harus selalu lebik Hari pada individu induk.
B.5. Proses Seleksi

Proses seleksi dilakukan untuk memilih individuukdlan individu turunan
berdasarkan nilai kecocokan yang diperoleh di atésk membentuk generasi baru yang
lebih baik ke arah solusi optimum yang dicari. Aiga ketentuan dasar yang harus
dipertimbangkan dalam melakukan proses selekgy:yai

a. Jumlah populasi pada setiap generasi baru balals dipertahankan tetap) (

b. Fungsi seleksi yang cocok harus dipilih seseagdn jenis aplikasinya. Empat
alternatif fungsi seleksi yang disediakan pada aogGenetika (Kosasih, 2005),
termasuk:

1. Fungsi seleksi random; generasi baru dipilitassecandom berdasarkan kurva
distribusi kumulatif nilai kecocokan, baik yang a&gal dari individu induk,
maupun dari individu turunan dengan prosedur, sbb.:

i). hitung probabilitas nilai kecocokan,

Py = (3 deviasi ) (3 deviasi )
s=l =l

if). ambil nilai randompPrandom(= 0 + 1)
iii). pilih individu i yang memenuhi kondisP(< Prandom< Pi+1)

iv). ulangi langkah ii) dan iii) untuk individu yang membentuk generasi baru



2. Fungsi seleksi random terkoreksi; sama sepéstnatif fungsi 1 di atas tetapi
individu terbaik dari individu induk atau individurunan harus selalu disertakan
dalam generasi baru.

3. Fungsi seleksi turunan terkoreksi; semua individunan dipilih sebagai generasi
baru, kecuali individu terburuk yang digantikanholedividu terbaik dari generasi
induk; dan untuk menghindari duplikasi, individungganti harus lebih baik
dibandingkan dengan yang terbaik dari individu izt

4. Fungsi seleksi unggul; semua individu yang nlikimilai kecocokan terbaik
dipilih dari gabungan antara individu induk daniudu turunan sebagai generasi
baru.

c. Duplikasi individu pada generasi baru harus tdm&gah untuk menghindari proses
pencarian terperangkap pada solusi optimum lokakmping itu, nilai fungsi
individu yang saling berdekatan seharusnya jugktaisukai karena akan
mempersempit ruang pencarian.

Sejauh ini, satu siklus regenerasi telah diuragerara singkat. Individu terbaik dari
generasi baru yang dihasilkan mungkin masih belerupakan solusi optimum yang
dicari. Proses regenerasi kemudian terus berlaajupai solusi optimum dapat diperoleh
sesuai dengan ketentuan tambahan yang telah &gelas atas.

C. Algoritma Genetika dengan Pengkodean Solus sebagai Bilangan Riil

Algoritma genetika dengan pengkodean solusi selimigaigan riil telah banyak
diaplikasikan. Kekhususan dari kode bilangan dilah dalam hal operator genetika yang
digunakan. Operator non-konvensional, baik untukugarangen maupun untuk
perubahamen harus dipilih secara tepat sesuai dengan apheang dikerjakan.

Kelima tahapan proses dari algoritma genetika ustlissi yang dinyatakan
sebagai bilangan riil diuraikan secara rinci berikit Satu siklus regenerasi mulai dari
generasi awal sampai pada generasi kedua dijelagsgan menggunakan contoh yang

lengkap.
C.1. Kodifikas Solusi dan Pembentukan Generasi Awal

Kodifikasi solusi sebagai bilangan riil pada dagarrdapat dilakukan secara

langsung berdasarkan rentang nilai solusi yanmkiep. Sebagai contoh, 10 individu yang



mungkin terbentuk secara random untuk menjadi gesneawal, beserta dengan nilai

deviasimasing-masing yang dihitung d&ers (2) adalah sebagai berikut:

Tabel 4: Contoh generasi awal yang terbentuk

No Individu 1 2 3 5 6 [ 3 i 9 10
ITP (cm) 2416 37.56 1262 24 .88 22.15 38.02 18.67 29.96 413
deviasi 21705  3.8163| -0.0083 22776 1.8566) 39615 12906 29641 -2.8714

Dari ketentuan yang telah ditetapkan di atas, iddi® merupakan solusi yang terbaik dan
individu 4 merupakan solusi yang terburuk dari gasieawal ini.

C.2. Proses Pertukaran Gen

Proses pertukaragen antara dua individu induk yang dinyatakan sebagaiek
bilangan riil dapat dilakukan dengan menggunakagraipr genetika non-konvensional.
Ada dua jenis operator genetika non-konvensionabydikenal, yaitu operator genetika
aritmatik dan operator genetika direksional (Gérml.e 1997).

Operator genetika aritmatik pada dasarnya tidadselapat memberikan kepastian
bahwa individu turunan yang dihasilkan menjadihebaik dibandingkan dengan individu
induknya. Untuk contoh kasus pencarian Hil&, ketentuan tentang solusi optimum dapat
disertakan ke dalam operator genetika direksiosahingga individu turunan yang
dihasilkan diharapkan akan selalu lebih baik.

Kedua individu yang mengalami proses pertukagen tetap perlu ditentukan
secara random. Akan tetapi, hasil yang diperolédnd&al ini hanyalah satu individu baru
saja sebagai turunannya, seperti terlihat pgaees (4) khusus untuk niladeviasiyang
positip. Untuk nilai deviasi yang negatip atau yang berbeda tanBars (4) dapat
disesuaikan seperlunya. Setelah proses pertulgeanilakukan, nilailTP’ seharusnya
akan lebih baik dari pada, atau setidaknya samgashemilail TP1 atau nilail TP2
ITP’=1TP1+ R *(ITP1- ITP,) : untuk ITR< ITP2dan nilai deviasi > 0.0
Atau
ITP'=ITP2+ R *( ITP2- ITPy) : untuk ITR> ITP2dan nilai deviasi > 0.0
dimana: TP’ = individu turunan

ITP1, ITP2= dua individu induk yang mengalami proses pertakgen

R = bilangan randon{= 0 + 1)

Misalkan, untuk tingkat probabilitas pertukagensebesar 25%, individu 1 dan individu 7

terpilih secara random untuk mengalami proses kardmgenpada generasi awal ini.



Nilai R pada contoh ini adalah 0.70. Individu turunan ydingsilkan berdasarkd®ers (4)
adalah 13.76.
Kesepuluh individu setelah mengalami proses peramgendiperlihatkan pada
Tabel 5. Terlihat bahwa individu 7 menguat dengém deviasiturun dari 3.9615 (lihat
Tabel 4) menjadi 0.2512; dan, individu 7 juga lebaik dari individu 1 (sebagai individu
induk kedua) yang memiliki niladeviasi2.1705.
Tabel 5: Contoh proses pertukagen

No Individu | : o2 3 4 5 6 il 8 9 10
ImP(cm) | 2416 | 3756 | 1262 | 4117 | 2488 | 2215 | 1376 | 1887 | 2996 | 413
deviasi 21705 38163] -00083| 4.1663] 22776 18566) 02512] 12906 29641 -28714

C.3. Proses Perubahan Gen

Proses perubahaenpada individu turunan yang dinyatakan sebagai kode
bilangan riil juga dilakukan dengan menggunakarratpe genetika non-konvensional.
Seperti halnya pada proses pertukayan untuk contoh kasus pencarian nll&e,
operator genetika direksional lebih cocok digunalsaperti terlinat pad@ers (5)
Pertukarargenini dilakukan relatif terhadap nilai rata-rata deemua individu yang ada.

ITP' = ITP, — R*deviasi, * gmdr’em|

dimana:ITP’ = individu turunan
ITP1=individu induk yang mengalami proses perubaham ge
R = bilangan random (= - 1)
jml populasi,n
EITE;

i
Jml populaszi, n
Y deviasi,
i=1

gradient =

— deviasi
n

Pers (5)merupakan rumus interpolasi dinamis, yang serupgateers (3) Sebagai
modelstochasticPers (5)memiliki variabel tambahaR yang harus ditentukan secara

random.



Pada generasi awal yang sedang dianalisis, umtgkat probabilitas 10%, individu 1, 2, 4
dan 10 terpilih secara random untuk mengalami grpsetukaramgen Pada contoh ini,
nilai Radalah 0.62.

Keempat individu turunan yang dihasilkan besertagda individu-individu
lainnya diperlihatkan pada Tabel 6. Setelah memnggbaoses pertukaragen keempat
individu menjadi lebih baik dengan nildeviasiyang mendekati nol (bandingkan dengan

Tabel 5).
Tabel 6: Contoh proses perubalggm

Nolndividu | = 4 | 2 | 3 el 5 B 7 8 9 [Bm
ITP (cm) 2129 | 2200 | 1262 | 2287 | 2488 | 2215 | 1376 | 1887 | 2996 | 1163
deviasi 1.7154| 18318 -0.0083| 19714| 22776] 18566 02512 1.2906| 29641 -0.2432

C.4. Proses Evaluasi

Proses evaluasi untuk solusi yang menggunakan lktadegan riil pada dasarnya
tidak berbeda dengan yang menggunakan kode bildrsigan(lihat Butir 11.4). Sebagai
contoh, nilaideviasisebagai nilai kecocokan yang dihitung berdasaRens (2)telah turut

disertakan pada Tabel 6, dan beberapa tabel sefpgdum

C.5. Proses Seleks

Proses seleksi untuk solusi yang menggunakan kitateghn riil juga tidak
berbeda dengan yang menggunakan kode bilangan(birsrButir 111.5). Sebagai contoh,
untuk fungsi seleksi unggul, generasi kedua dajpasdkan dengan menseleksi individu
yang terbaik dari individu induk dan individu tuam Hasil yang diperoleh diperlihatkan
pada Tabel 7, dimana individu19 dipilih dari individu turunan (lihat Tabel 6) daanya
individu 10 dipilih dari individu induk (lihat Tabd).

Tabel 7: Contoh generasi kedua yang dihasilkan

No Individu 1 2 3 4 5 6 7 8 9 alt e

ITP (em) 21.29 22.00 12.62 22.67 24.88 2215 13.76 18.87 11.63 24.16
deviasi 1.7154| 1.8318| -0.0083| 19714 22776 1.8566| 02512 1.2906) -0.2432| 2.1705




REPRESENTASI KROMOSOM ALGORITMA GENETIKA DALAM
BENTUK BINER

A. Pendahuluan

Sebuah nilai solusi yang dihasilkan dalam algoritgemetika disebut dengan
chromosomd1]. Chromosoméersusun atas gen-gen yang merupakan representasi n
variabel dalam suatiungsi yang ingin dicari solusinya. Chromosome dalileentuk dari
bilangan numerik, bineataupun karakter. Representasi chromosome dalamkobmer
adalah bentuk yang banydlgunakan karena mempermudah pemrograman didalasesr
algoritma genetika sepertrossover dan mutasi. Untuk memudahkan dalam meaigin
selanjutnyachromosomeyangtersusun atas gen-gen dalam bentuk biner dapast&itat
sebagachromosoméiner.

Sebelum diproses dalam algoritma genetika, solasigydibangkitkan baik dalam
bentuk integer atau float harus dirubah dulu keamalbentuk biner. Demikian pula
sebaliknya setelah proses-proses dalam algoritmetiga selesai maka nilai chromosome
biner tersebut harus dirubah kembali ke bentuk &eryaitu berupa bilangan integer atau
float.

Berikut adalah contoh proses membentuk chromosomer ldari suatu bilangan
integer. Misalkan diketahui fungé$(x)=x3+2x+1, algoritma genetika digunakan untuk
mendapatkan nilat yang optimal dalam range solusi&30. Maka chromosome bingr
dapat dibentuk dengan bilangan biner yang merept@&sikan nilai integer antara 9 sampai
30. Langkah pertama adalah menentukan panjanggbitahiner yang dapat menjangkau
nilai integer mulai dari 9 sampai 30 atau dapagjdgulis 2x>30 dimanan = panjang
biner. Yang ingin kita tentukan adalah niteyang jika 2 dipangkatkan dengamilainya
mendekati 30. Jika = 4, maka 24=16, nilai integer yang dapat direpresgkan hanya
mulai dari 0 sampai 15. Apabita= 6 maka integer yang dapat direpresentasikaraladal
dari 0 sampai 63, tetapi hal ini tidak efektif dalgpenggunakaan memori karena yang
dibutuhkan hanya untuk mengkodekan desimal da®.0S&hingga nilai n yang paling
sesuai adalah 5 karena 25=32, range nilai integeg ylapat direpresentasikannya adalah
dari 0 sampai 31.

Setelah diketahui panjang biner proses selanjudgéah mengubah bilangan integer
menjadi biner. Algoritma untuk mengubah bilangaeger ke biner sangat sederhana yaitu
dengan mendapatkan nilai modulus (sisa hasil pelapadari pembagian bilangan

dengan 2 sebanyak panjang birrekdli).



Sebagai contoh adalah merubah bilangan integee 2lam bentuk biner dengan panjang
binern=5:

Langkah-langkah:
1. Lakukan proses pembagian bilangan dengan 2 galb&rkali iterasi, dan dapatkan nilai

modulusnya:
23 dibagi 2 sama dengan 11 sisa 1
11 dibagi 2 sama dengan 5 sisa 1
5 dibagi 2 sama dengan 2 sisa 1
2 dibagi 2 sama dengan 1 sisa 0
1 dibagi 2 sama dengan O sisa 1
2. Dapatkan nilai binernya dengan cara menyimpkan miodulus dimulai dari bawah atau
dari
pembagian yang terakhir.
Maka biner untuk 23 adalah: 10111

B. Pengkodean Bilangan Floating

Prinsip untuk merubah bilangan float ke biner ddaengan merubah bilangan float
tersebut

menjadi bilangan integer terlebih dahulu, setefalbilangan integer tersebut baru dirubah
dalam biner. Untuk mengubah dari bilangan floainkeger adalah dengan mengalikan
bilangan

tersebut dengan hddimanam = jumlah angka dibelakang koma dari bilangan fieatg
akan

dirubah ke biner. Jika ruang solusi dari algorigeaetika adalah antaaax<b dimanax
adalah

bilangan float, maka [2]:

2" <(b—a)*10"<2"—1
Demikian pula proses sebaliknya untuk merubahhdiemgan biner ke bentuk bilangan
float
maka proses pertama kali adalah dengan mendapat&amteger dari bilangan biner
tersebut
baru kemudian dihitung nilai floatnya.

Rumus yang dapat digunakan untuk merubah bilanigen ke float adalah:



(b—a)

X —a-+infeger *
41
2 -1

dimanaintegeradalah nilai integer dari bilangan biner yang aftianbah.

Sebagai contoh range solusi adalah -$22,4 dengan nilai yang diinginkan adalah
bilangan

float dengan kepresisian 4 angka dibelakang kom&ukmerepresentasikan dalam bentuk
chromosome biner langkahnya adalah sebagai berikut:

Pertama adalah menentukan panjang biner yang diaerimenggunakan persamaan (1):
2" <(b—a)*10"<2"-1
karena jumlah angka dibelakang koma yang diingirddalah 4 digit maken= 4,
sehingga:
=2"'<(12.4—(—3.2))x10* < 2"—1

n

2" <(15,6%10%)<2"—1
=2""'<156000<2"—1

Nilai n yang memenuhi persamaan diatas adatafi8 karena ¥< 156006 2*°



INTERPRETASI OPERATOR ALGORITMA GENETIKA

GA adalah algoritma yang diinspirasi teori evolidawchart GA adalah sebagai berikut:

Populaton

Chromosome

encoding Chromosome
Rolutions;| R Chromosome il

Chromaosome

v

evaluation

Selection ¢

Raoulette wheel

v

crossover

v

mutation

uonelsush w

//nd'?

N o
ey

best solutions

Misalkan kita mempunyai persamaan a+2b+3c+4d ki8djngin mencatri nilai a, b, c,
dan d yang memenuhi persamaan diatas. Disini kétaggunakan GA untuk
menyelesaikan permasalahan diatas.

Yang dicari adalah variabel a, b, ¢, dan d yang emrhi persamaan diatas, maka objektif
dari GA adalah meminimalkan f(x) = Min|(( a + 2I8e-+ 4d ) - 30)|

Karena ada 4 variabel dalam persamaan yaitu adancd maka kita dapat melakukan
pengkodean seperti dibawah ini:

Batasan nilai-nilai variabel a, b, ¢, dan d ad&lgingan integer 0 sampai 30.



A. Inisialisas

Misalkan kita gunakan jumlah populasi dalam sanegasi adalah 6, maka:
Chromosome][1] = [a;b;c;d] = [12;05;23;08]

Chromosome[2] = [a;b;c;d] = [02;21;18;03]

Chromosome[3] = [a;b;c;d] = [10;04;13;14]

Chromosome[4] = [a;b;c;d] =[20;01;10;06]

Chromosome[5] = [a;b;c;d] =[01;04;13;19]

Chromosome][6] = [a;b;c;d] = [20;05;17;01]

B. Evaluas Chromosome

Kita hitung fungsi objektif dari chromosome yantatedibangkitkan:

Fitness[1] = Abs(( 12 + 2*05 + 3*23 + 4*08 ) - 30)
= Abs((12 + 10 + 69 + 32) - 30)
= Abs(123 - 30)
=03

Fitness[2] = Abs((02 + 2*21 + 3*18 + 4*03) - 30)
= Abs((02 + 42 + 54 + 12) - 30)
= Abs(110 - 30)
=80

Fitness[3] = Abs((10 + 2*04 + 3*13 + 4*14) - 30)
= Abs((10 + 08 + 39 + 56) - 30)
= Abs(113 - 30)
=83

Fitness[4] = Abs((20 + 2*01 + 3*10 + 4*06) - 30)
= Abs((20 + 02 + 30 + 24) - 30)
= Abs(76 - 30)
=46

Fitness[5] = Abs((01 + 2*04 + 3*13 + 4*19) - 30)
= Abs((01 + 08 + 39 + 76) - 30)
= Abs(124 - 30)
=94

Fitness[6] = Abs((20 + 2*05 + 3*17 + 4*01) - 30)
= Abs((20 + 10 + 51 + 04) - 30)
= Abs(85 - 30)
=55

C. Seleksi Chromosome

1. Karena diinginkan chromosome yang mempunyaggsgnyang lebih kecil mempunyai

probabilitas untuk terpilih kembali lebih besar malgunakan inverse.

Q[l] =1/Fitnesq1]



=1/93
= 0.0108
1 /Fitnesy2]
=1/80
= 0.0125
Q[3] =1/Fitnesy3]
=1/83
= 0.0120
1 /Fitnesy4]
1746
= 0.0217
Q[5] =1/Fitnesy5]
=1/94
= 0.0106
Q[6] =1/Fitnesd6]
=1/55
= 0.0182
Total =0.0108 + 0.0125 + 0.0120 + 0.0217 + 0.0106 +&201

=0.0859
Rumus untuk mencari probabilitddi] = Q[i] / Total
P[1] =0.0108/0.0859

Ql2]

Q[4]

= 0.1252

P[2] =0.0125/0.0859
= 0.1456

P[3] =0.0120/0.0859
= 0.1403

P[4] =0.0217/0.0859
= 0.2532

P[5] =0.0106/0.0859
= 0.1239

P[6] =0.0182/0.0859
=0.2118

Dari probabilitas diatas dapat kita lihat kal@lar omosome ke 4 yang mempunyai fitness
paling kecil mempunyai probabilitas untuk terpgiada generasi selanjutnya lebih besar
dari Chromosome lainnya.

Untuk proses seleksi kita gunakan roulete wheeukuitu kita harus mencari dahulu nilai

cumulative probabilitasnya:

C[l] =0.1252

C[2] =0.1252 + 0.1456
= 0.2708

C[3] =0.1252 + 0.1456 + 0.1403
= 0.4111

C[4] =0.1252 + 0.1456 + 0.1403 + 0.2532
= 0.6643

C[5] =0.1252 + 0.1456 + 0.1403 + 0.2532 + 0.1239
=0.7882



C[6] =0.1252 + 0.1456 + 0.1403 + 0.2532 + 0.12302118
=1.0
Setelah dihitung cumulative probabilitasnya mal@ses seleksi menggunakan roulete-

wheel dapat dilakukan. Prosesnya adalah dengan amgkitkan bilangan acdR dalam
range O-1.

JikaR[K] < P[1] maka pilih chromosome 1 sebagai induk, sefairpilih chromosome ke-
k sebagai induk dengan syaPfk-1] < R < P[Kk]. Kita putar roulete wheel sebanyak
jumlah populasi yaitu 6 kali bangkitkan bilanga@alaR) dan pada tiap putaran, kita pilih
satu chromosome untuk populasi baru.

Misal:

R[1] = 0.201

R[2] = 0.284

R[3] = 0.099

R[4] = 0.822

R[5] = 0.398

R[6] = 0.501

Angka acak pertama[1] adalah lebih besar da?[1] dan lebih kecil daripadB[2] maka
pilih Chromosome[2] sebagai chromosome pada popodais, dari bilangan acak yang
telah dibangkitkan diatas maka populasi barunysabada

NewChromosome[1] = Chromosome[2]

NewChromosome[2] = Chromosome[3]

NewChromosome[3] = Chromosome[1]

NewChromosome[4] = Chromosome[6]

NewChromosome[5] = Chromosome[3]

NewChromosome[6] = Chromosome[4]

Dengan demikian Chromosome dalam populasi menjadi:

Chromosome[1] = [02;21;18;03]

Chromosome[2] = [10;04;13;14]

Chromosome[3] = [12;05;23;08]

Chromosome[4] = [20;05;17;01]

Chromosome[5] = [10;04;13;14]

Chromosome[6] = [20;01;10;06]



D. Crossover

Metode yang digunakan salah satunya adalah ongeautt yaitu memilih secara acak satu
posisi dalam chromosome induk kemudian saling mansi4b-chromosome. Chromosome
yang dijadikan induk dipilih secara acak dan junC&romosome yang mengalami
crossover dipengaruhi oleh paramet@ssover probability pc) yang telah ditentukan.

Pseudo-code untuk proses crossover adalah sel&adaitb
begin
k<« 0;
while(kspopulasi) do
R[K] < random(0-1);
if (R[K] < pc ) then
select Chromosome[k] as parent;
end;
k=k+1,
end;
end;

Misal kita tentukan crossover probability adalabesar 25%, maka diharapkan dalam satu
generasi ada 50% Chromosome (3 chromosome) dargeatrasi mengalami proses
crossover. Prosesnya adalah sebagai berikut:

Pertama kita bangkitkan bilangan aéadkebanyak jumlah populasi

R[1] = 0.191
R[2] = 0.259
R[3] = 0.760
R[4] = 0.006
R[5] = 0.159
R[6] = 0.340

Maka Chromosome ke k akan dipilih sebagai induk itk] < pc, dari bilangan acakR
diatas maka yang dijadikan induk adagr omosome[1], Chromosome[4] dan
Chromosome[5].

Setelah melakukan pemilihan induk proses selanguaithalah menentukan posisi
crossover. Ini dilakukan dengan cara membangkitki@amgan acak dengan batasan 1
sampai (panjan@hromosome-1), dalam kasus ini bilangan acak yang dibangkitka
adalah 1 — 3. Misalkan didapatkan posisi crossagiatah 1 mak&hromosome induk
akan dipotong pad@ub-Chromosome ke 1

kemudian potongaBSub-Chromosome tersebut saling ditukarkan antar induk.
Chromosome[1] >< Chromosome[4]

Chromosome[4] >< Chromosome[5]



Chromosome[5] >< Chromosome[1]
Posisicut-pointcrossover dipilih menggunakan bilangan acak 1-arsgdik jumlah

crossover yang terjadi, misal

Cll]=1
Cl2]=1
C[3] =2

Chromosome[1] = Chromosome[1] >< Chromosome{4]
=[02;21;18;03] >< [20;05;17;01]

=[02;05;17;01]

Chromosome[4] = Chromosome[4] >< Chromosome[5]
=[20;05;17;01] >< [10;04;13;14]

= [20;04;13;14]

Chromosome[5] = Chromosome[5] >< Chromosome[1]
=[10;04;13;14] >< [02;21;18;03]

= [10;04;18;03]

Dengan demikian populasi Chromosome setelah mengplases crossover menjadi:
Chromosome[1] = [02;05;17;01]

Chromosome[2] = [10;04;13;14]

Chromosome[3] = [12;05;23;08]

Chromosome[4] = [20;04;13;14]

Chromosome[5] = [10;04;18;03]

Chromosome[6] = [20;01;10;06]

E. Mutas
Jumlah chromosome yang mengalami mutasi dalanpsatwlasi ditentukan oleh
parameter mutation rate. Proses mutasi dilakukagatecara mengganti satu sub-
chromosome yang dipilih secara acak dengan sulaiuaru. Prosesnya adalah sebagai
berikut. Pertama kita hitung dahulu panjang t8téd-Chromosome yang ada dalam satu
populasi. Dalam kasus ini panjang tddab-Chromosome adalahT otal-Sub-
Chromosome = jumlahSub-Chromosome * jumlah populasi

=4*6

=24



Untuk memilih posisBub-Chromosome yang mengalami mutasi dilakukan dengan cara
membangkitkan bilangan integer acak antara 1 saiggai-Sub-Chromosome yaitu 1
sampai 24. Jika bilangan acak yang kita bangkit&him kecil daripada variabetutation
rate (pm) maka pilih posisi tersebut sebagai sub-chromosgang mengalami mutasi.
Misal pm kita tentukan 10% maka diharapkan 10% (0.1) datal-Sub-Chromosome
dalam populasi yaitu sebanyak:
jumlah mutasi = 0.1 * 24

=24

=2
Misalkan setelah kita bangkitkan bilangan acakilierposisi Sub-Chromosome 12 dan
18 yang mengalami mutasi. Dengan demikian yang al@rgalami mutasi adalah
Chromosome ke-3 Sub- Chromosome nomor 4 darChromosome ke-5 Sub-
Chromosome nomor 2. Maka nilaBub-Chromosome pada posisi tersebut kita ganti
dengan bilangan acak 0-30 (sesuai batasanCtieomosome).
Misalkan bilangan acak yang terbangkitkan adaldar25. Maka populasi chromosome
setelah
mengalami proses mutasi adalah:
Chromosome[1] =[02;05;17;01]
Chromosome[2] = [10;04;13;14]
Chromosome[3] = [12;05;232]
Chromosome[4] = [20;04;13;14]
Chromosome[5] = [105;18;03]
Chromosome[6] = [20;01;10;06]
Setelah proses mutasi maka kita telah melakukaniteaasi dalam GA atau disebut
dengan satu generasi. Maka fungsi fitness setalahgenerasi adalah:
Chromosome[1] = [02;05;17;01]

Fitness[1] = Abs(( 02 + 2*05 + 3*17 + 4*01 ) - 30)
= Abs((2 +10+51+4)-30)
= Abs(67 - 30)
=37

Chromosome[2] = [10;04;13;14]

Fitness[2] = Abs(( 10 + 2*04 + 3*13 + 4*14 ) - 30)
= Abs((10 + 8 + 33 + 56 ) - 30)
= Abs(107 - 30)
=77

Chromosome[3] = [12;05;23;02]

Fitness[3] = Abs(( 12 + 2*05 + 3*23 + 4*02 ) - 30)



= Abs((12+10+69 +8) - 30)
= Abs(87 - 30)
=47
Chromosome[4] = [20;04;13;14]
Fitness[4] = Abs(( 20 + 2*04 + 3*13 + 4*14 ) - 30)
= Abs((20 + 8 + 39 + 56 ) - 30)
= Abs(123 - 30)
=903
Chromosome[5] = [10;05;18;03]
Fitness[5] = Abs(( 10 + 2*05 + 3*18 + 4*03) - 30)
= Abs((10 + 10 + 54 + 12) - 30)
= Abs(86 - 30)
=56
Chromosome[6] = [20;01;10;06]
Fitness[6] = Abs(( 20 + 2*01 + 3*10 + 4*06 ) - 30)
Abs((20 + 2+ 30 + 24) - 30)
Abs(76 - 30)
=46



PROSES DAN ANALISISALGORITMA GENETIKA UNTUK NILAI
MAXIMUM

A. Contoh Tahapan Proses Dari Algoritma Genetika
Berikut diuraikan secara rinci contoh lima tahaperses utama dari algoritma

genetika, sesuai dengan yang telah diilustrasikala isambar 1.

A.l. Kodifikasi Solusi dan Pembentukan Generasi Awal

Proses kodifikasi dari solusi yang dicari ke daldmomosomenerupakan isu
kunci dalam algoritma genetika. Untuk fungsi sigasg dianalisis, solusi yang dicari
adalah nilax1 danx2. Jika ketelitian nilak1 danx2 adalah empat desimal, maka kode
binary yang digunakan harus dapat mewakili rentang ri#$@jc00 + 120,000 (1Bits =
262,143) untuk nilax1, dan rentang nilai 41,000 + 58,000 ({di& = 32767) untuk nilax2.
Setiapbit merupakargenyang membentukhromosomeDengan demikian, masingmasing
chromosomenemiliki 33 genyang merupakan gabungan dari ndaidanx2 sebagai
solusi.

Generasi awal kemudian dibentuk dengan jurotalomosomeang biasanya
ditetapkan antara 10 + 100, dengan jungehperchromosomeerdiri dari bilangan
random sebesar 38ts. Makin besar jumlah populasi yang dibentuk, mataamakin
besar pula kemungkinan solusi optimum yang dajetsilkan dari algoritma genetika.
Tetapi, sebagai konsekwensi, waktu pemrosesan kemakan menjadi lebih lama.
Sebagai contoh, dalam proses pencarian nilai fusiggs maksimum, 1éhromosome

yang mungkin terbentuk secara random untuk meggaerasi awal adalah sbb.:

C =000101100101000110100100110110101
= {22854 ; 19061 } = 19.483

C, =101001111000101100110001010011110
= { 171564 ; 25374 } = 19.300

C; =011000111011000101111101MI10011
={102085 ; 31443 } = 23.913

Cs =111101110101000101100001110101011
= { 253253 ; 17323} = 31.458

Cs =1111000000111101110000110100101
= { 246007 ; 1765 } = 28.774

Ce =11010100010000010000000QM1111001
= { 217348 ; 505 } = 27.949

C; =000001011001010110000001MI11110
= {5718 ; 734 } = 26.561

Cg =11001011000010001110111Q111110

={207907 ; 23806 } = 23.120



Co =011010100111100101101111011111011
={109029 ; 24315} = 16.736

Co =0010000110110100010112110111010000
={34513 ;16208 } = 24.327

Nilai x1 danx2 sebagai solusi dan nilai fungsi sinus untuk masmaging

chromosomguga telah dihitung; dimanahromosomé merupakan solusi yang terkuét {
(x1, x2) = 31.458} darchromosom® merupakan solusi yang terlemdh{X1, x2) =
16.736}.

A.2. Proses Crossover

Crossoverdan jugamutationmerupakan dua operator genetika utama. Secara
umum, operator genetika dapat diklasifikasikan &amh 3 kelas, yaitu:
1 Operator konvensional
1 Operator aritmatika
) Operator direksional

Untuk chromosomelengan kodéinary, prosesrossovedilakukan dengan
menggunakan operator konvensional, seperti yang dikaaikan berikut ini. Dua operator
crossovelainnya dijelaskan oleh Gen, et.al. (2005). Prasessoveibekerja pada dua
chromosomenelalui pertukaragen(kawin silang) untuk menghasilkan delaromosome
baru sebagai turunannya. Cara yang mudah untuk deglakukan pertukaragenadalah
dengan menentukan titik potong secara random. Batarensebelah kiri titik potong dari
satuchromosoménduk kemudian digabungkan dengan potongamsebelah kanan titik
potong darchromosoménduk lainnya(linat Gambar 1).

Jumlahchromosomgang mengalami prosesossovelpada satu generasi
ditentukan secara random berdasarkan tingkat pildbalerossoveryang diijinkan. Pada
tingkat probabilitagrossovelyang cukup tinggi, proses pencarian solusi optindaat
menjelajah ke ruang explorasi yang lebih luas gggarkemungkinan terperangkap pada
nilai optimum lokal yang salah dapat dihindari. Akatapi, jika tingkat probabilitas
crossovelyang diijinkan terlalu tinggi, maka waktu pemrosekamputer dapat menjadi
lebih lama, dan proses pencarian solusi optimumaderedundant

Kesepuluhchromosomeetelah mengalami prosemssovediperlihatkan pada
daftar berikut. Untuk tingkat probabilitasossoversebesar 25%, duiGhromosomé& dan 9
ditetapkan secara random untuk mengalami prosssovelpada generasi ini. Proses

crossovedilakukan pad@enketujuh yang juga ditetapkan secara random. Tedtiahwa



chromosom® melemah dengan nilai fungsi turun dari 28.774jadiri1.060. Sedangkan,
chromosom® menguat dengan nilai fungsi naik dari 16.736 aeir2.393.

¢/ =0001011001010001101001001100110101
= {22854 ;19061 } = 19.483

C,; =101001111000101100110001010001110
={171564 ; 25374 } = 19.300

Csys =0110001110110001011111010110011
= {102085 ; 31443 } = 23.913

cy =111101110101000101100001011101011
={253253 ;17323 } = 31.458

Cs 11110000111100101101111011111011

{ 248293 ; 24315} = 11.060

Ce =11010100010000010000000QN111001
= {217348 ; 505 } = 27.949

C7 =000001011001010110000001M111110
= {5718 ; 734 } = 26.561

Cg =11001011000010001110111QAN1110
= {207907 ; 23806 } = 23.120

Cy =011010M00011110111000011011100101
={ 106743 ; 1765} = 22.393

Ciy =001000011011010001011110111010000
= {34513 ; 16208 } = 24.327

[11.3. Proses Mutation

Mutationmerupakan operator genetika kedua dan hanya beladgmbeberapgen
yang melakukan penyesuaian diri terhadap kondigklingan sekitar. Prosesutation
terjadi agar makhluk hidup dapat terus bertahanphatengan kwalitas yang lebih baik.
Pada algoritma genetika, proseatationyang menghasilkagenyang lebih baik dapat
membuathromosoméetap bertahan dalam proses seleksi dan diharagdeandapat
makin mendekati solusi optimum. Sebaliknya, prasatationyang menghasilkagen
yang lebih buruk dapat membudiromosoméereliminasi dalam proses seleksi.

Untuk chromosomelengan kodéinary, prosesnutationjuga dilakukan dengan
menggunakan operator konvensional, yaitu mengubahOmmenjadi 1, atau sebaliknya
(lihat Gambar 1). Jumlagpenyang mengalami prosesutationpada satu generasi
ditentukan secara random berdasarkan tingkat pildbhalnutationyang diijinkan.

Seperti halnya pada prosaessoverjika tingkat probabilitasnutationyang
diijinkan terlalu rendah, maka aganyang mungkin seharusnya berguna tidak pernah ikut
terseleksi. Sebaliknya, jika tingkat probabilitagtationterlalu tinggi, maka&hromosome

turunan mungkin akan mulai kehilangan kesamaanateitgomosoméduknya



sehingga membuat algoritma genetika kehilangakeraampntuk belajar dari sejarah
dalam proses pencarian solusi optimum.

Untuk contoh pencarian nilai fungsi sinus maksimpopulasi yang ada terdiri dari
10x33gen Jika tingkat probabilitasiutationyang diijinkan adalah 10%, maka jumigén
yang akan mengalami prosesitationpada satu generasi adalah kurang lebih 33.

Pada daftar berikut ini diperlihatkan keseputhinomosomeetelah mengalami proses

mutation

C =000101D0010100011001101001110112
= {20806 ; 6775} = 19.995

C,; =1010011110001000011000110001121110
={171560 ; 25374} = 19.298

C” =0110001D01110001011M@100011010011
={101829 ; 26835} = 16.081

¢, =1111011101100010110000Q10101011
={253381 ; 17067 } = 28.350

Cs” =11110010011110010110111 11111112
={248293; 24287 } = 11.443

C =110101100000000110000100101111001
={219142 ; 2425} = 35.340

C,” =100101011001010111000101111011110
={153174 ;19422 } = 19.229

C" =11001011000010001110100110111210
={207907 ; 21726 } = 24.000

Cy’ =01001000001111®110100101111001m

= {73971 ;9700 } = 22.262
Ciy =0110000110111000001111111010000
={ 100080 ; 16336 } = 21.751

Genyang mengalami prosesutationpada generasi ini adalah sebanyak 35. Terlihat
bahwa semuahromosom@ada tingkat probabilitas 10% harus melewati prosgstion
Chromosomé sekarang menjadi yang terkuat @anomosome tetap yang terlemah.

A.4. Proses Evaluasi
Secara umum, proses evaluasi dalam pencariarfumigsi sinus maksimum terdiri
dari tiga tahapan, yaitu:
e Konversi chromosome(kode binary) ke dalam solusi yang dinyatakan dengan

bilangan desimal.



(x,), = Z (c; . 277)
=1

J=m=l

dimana: X1, X2 = solusi dalam bilangan desimal
[ = nomorchromosome
m = jumlahgenyang merepresentasikan solusi
n = jumlahgenyang merepresentasikan solu2i

cij = nilai genke | darichromosome yang masih dalam kod®nary

* Perhitungan nilai fungsi sinus , y = fi{%), dengan menggunakan persamaan (1)
berdasarkan nilail danx2 yang diperoleh untuk masing-masiciyomosome

* Perhitungan nilai kecocokafitfes9 yang dalam hal ini juga adalah y = f (%)
, Untuk setiap generasi, nilgimax selalu dapat diperoleh. Akan tetapi, apakah
nilai y’'max ini merupakan nilai fungsi maksimum global yangadicdetap tidak
dapat langsung diketahui dengan algoritma gendtlkéuk itu, proses iterasi harus
terus dilakukan sampai semua generasi yang diiagir(k 1000 generasi) telah

selesai dianalisis.

A.5. Proses Seleksi

Proses seleksi dilakukan untuk memahiromosomenduk danchromosome
turunan berdasarkan nilai kecocokan yang dipemdi@tas untuk membentuk generasi
baru yang lebih baik ke arah solusi optimum yarmguili Ada tiga ketentuan dasar yang
harus dipertimbangkan dalam melakukan proses seleks:

a. Jumlahchromosomeada setiap generasi baru harus selalu dipertahaiekap.
(untuk contoh proses pencarian nilai fungsi sinaksimum, jumlatchromosome
= 10)

b. Fungsi seleksi yang cocok harus dipilih sesuai dengnis aplikasinya. Banyak
fungsi seleksi yang telah diusulkan; Gen, et.al0&8 mengelompokkan fungsi
seleksi ke dalam tiga kategori, yaitu:

» Fungsi seleksi normal yang cenderung untuk mengeisnchromosomeyang
memiliki nilai kecocokan ekstrim.
» Fungsi seleksi direksional yang ditargetkan untidaumunkan atau menaikkan

nilai kecocokan rata-rata dari selurthromosomeang dianalisis (populasi).



* Fungsi seleksi acak yang cenderung untuk mengeashichromosome
yangmemiliki nilai kecocokan tengah.

Fungsi seleksi direksional merupakan fungsi yangrmardigunakan, termasuk

untuk contoh proses pencarian nilai fungsi sinuksmaum. Empat alternatif

fungsi seleksi direksional dapat dianalisis deng@nggunakan program GA,

termasuk:

1. 10 chromosomeyang membentuk generasi baru dipilih secara random
berdasarkan kurva distribusi kumulatif nilai fungsecocokan, baik yang
berasal darichromosomenduk, maupun darchromosometurunan dengan
prosedur, sbb.:

i) hitung probabilitas nilai fungsi kecocokan,
- 20

Pi(i=1+20)= [311).:‘; V')
i) ambil nilai randompPrandom (= 0+ 1)
iii) pilih chromosomeéyang memenuhi kondisP{-1 < Prandom< Pi)
iv) ulangi langkah ii) dan iii) untuk 16hromosomgg membentuk generasi
baru

2. Sama seperti alternatif 1 di atas tetdgpomosoméerbaik dari generasi induk
atau generasi turunan harus selalu disertakan dgaerasi baru.

3. Semuahromosomeurunan dipilih sebagai generasi baru, keccialomosome
terburuk yang digantikan olaihhromosomeerbaik dari generasi induk; dan
untukmenghindari duplikasgchromosom@engganti harus lebih baik
dibandingkardengan yang terbaik darhromosomeurunan.

4. 10chromosomegang memiliki nilai fungsi kecocokan terbesar dipdari
antara gabungarthromosoménduk danchromosoméurunan sebagai
generasi baru.

c. Duplikasichromosom@ada generasi baru harus dapat dicegah untuk nmelagh
proses pencarian terperangkap pada solusi optirokah IDisamping itu, nilai
fungsichromosomgang saling berdekatan juga tidak disukai kareraa ak
mempersempit ruang explorasi.

Pada contoh, generasi baru yang dihasilkan dasegrseleksi untuk fungsi seleksi

direksional alternatif 3 adalah sama dengan generasan (pada Bab 111.3), karena

chromosoméerbaik dari generasi induk tidak lebih baik dibag#tan dengan



chromosoméerbaik dari generasi turunan. Jadi, nilai fungsiis terbaik yang dihasilkan
pada generasi kedua ini adalah tetap 35.340 gadanosomé. Sedangkan, nilai fungsi
sinus maksimum yang diharapkan adalah 38.850, umlkaikx1=11.6255 dax2 =

5.7250. Untuk itu, proses regenerasi harus tetasjdikan, seperti yang akan diuraikan

berikut ini.

B. Program GA

Tampilan program GA untuk pencarian nilai fungausi maksimum diperlihatkan
pada Gambar dibawah. Proses regenerasi selalwkidakintuk 1000 generasi. Generasi
yang menghasilkachromosomésolusi) terbaik dapat diketahui di akhir prosegereerasi.
Ketiga data input utama lainnya, yaitu jumidiromosomgprobabilitascrossoverdan

probabilitasmutationjuga diperlihatkan di sini.

. Examples of Genetic Algorithm Processes
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Gambar 3 : Contoh data inpatefaul) pada program GA dengan hasil generasi awal
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Gambar 4: Tahapan konvergensi dalam mencapaifaiigsi sinus maksimum untuk 5x

pengulangan proses

Gambar 4 memperlihatkan trayektori pencapaian gsneerbaik yang memberikan
nilai fungsi sinus maksimum untuk 5 kali pengulamgaoses. Sifagtochastialgoritma
genetika mulai dari proses pembentukan generagdisangai pada proses pencapaian
generasi terbaik yang selalu berubah terlihat gzatabar 4. Bahkan, solusi optimum tidak
selamanya akan dapat dihasilkan jika empat data ufpma, yaitu jumlabhromosome
probabilitascrossover probabilitagnutationdan fungsi seleksi tidak ditentukan secara

tepat, seperti yang akan dibahas pada subbab Kuberi

C. Analisis Faktor-Faktor Pengaruh Dominan Dalam Algoritma Genetika

Gambar 5 memperlihatkan pengaruh dari masing-makiteginput utama terhadap
nilai fungsi sinus maksimum yang dihasilkan. Untoédnggambarkan keempat faktor
pengaruh tersebut digunakan nilai data input béskbagai acuan, yang dari analisis
pendahuluan diketahui merupakan data input yamadgfregrbaik.
Jumlahchromosome= 10
Probabilitascrossover 0.25

Probabilitagmutation= 0.05



Fungsi seleksi : memilibhromosoméurunan secara random sebagai generasi baru dan
harus selalu menyertakehromosomgang memberikan nilai fungsi sinus
maksimum (alternatif 2)

Gambar 5a memperlihatkan bahwa rentang jurclebmosomegang dianalisis

bervariasi dari 10 + 100. Secara umum, nilai fursgsius maksimum selalu dapat diperoleh

dalam 5 kali pengulangan proses, kecuali pada junfieomosomeebesar 10 dan 60

dimana solusi yang diperoleh agak bervariasi. $igogtbedaan solusi juga terlihat pada

jumlahchromosomeebesar 20, 50 dan 90. Perbedaan?2 solusi tersmibafpinsipnya

selalu mungkin terjadi dalam proses pencarian opdimum dengan menggunakan

algoritma genetika yang berdasarkan pendelsttarhastic Meskipun demikian, jika

siklus regenerasi diperpanjang, maka nilai funggismaksimum umumnya akan dapat

diperoleh.
380
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Gambar 5: Pengaruh dari berbagai data input tephaitk fungsi sinus maksimum dalam
5x pengulangan proses (...lanjutan)

Rentang probabilitasrossovelyang dianalisis bervariasi dari O + 100%. Gambar
5b menunjukkan, bahwa secara umum nilai fungsissmaksimum juga tidak begitu
dipengaruhi oleh tingkat probabilitasossover Variasi nilai fungsi sinus maksimum yang
terlihat pada Gambar 5b akan berkurang jika jurol@emosomgang dianalisis
diperbesar.

Yang cukup menarik dari analisis sensitivitas tddpatingkat probabilitas
crossoverdalah bahwa proses pencarian nilai optimum sealntgeperangkap pada nilai
fungsisinus maksimum lokal sebesar 38.844. Dari anaisa diketahui, bahwa masalah
ini kelihatannya dapat diatasi dengan menggunakanifaalgksi gabungan. Studi yang
lebih mendalam masih diperlukan untuk menjelaskan kasus i

Pengaruh tingkat probabilitasutationterhadap nilai fungsi sinus maksimum
ternyata sangat signifikan, seperti diperlihatkadgpGambar 5c. Bahkan, jika proses
mutationtidak dilakukan, maka proses pencarian nilai optmdengan menggunakan
algoritma genetika sulit untuk konvergen. Untuktobrkasus yang sedang dianalisis,
tingkat probabilitasnutationterbaik kurang lebih adalah 5%.

Akhirnya, Gambar 5d memperlihatkan pengaruh fusgkgksi terhadap nilai
fungsi sinus maksimum. Generasi baru yang ditemthleaya secara random (alternatif 1)

umumnya tidak dapat memberikan solusi optimum. etya, solusi optimum hampir



selalu dapat diperoleh dengan menggunakan pendekata-heuristiogzang terus
mempertahankachromosoméerbaik pada setiap proses regenerasi (alternat¥)2 dan,
alternatif 2 yang merupakan pendekatothasticsecara marginal dapat dikatakan lebih

menjanjikan untuk menghasilkan solusi optimum ydimgginkan dalam kasus ini.
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