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ABSTRAK

IMPLEMENTASI ALGORITMA GENETIKA DALAM PENENTUAN

RUTE TERBAIK PENDISTRIBUSIAN BBM PADA PT. PERTAMINA

BERBASIS ANDROID

Traveling Salesman Problem (TSP) adalah kasus seorang salesman yang
akan mengunjungi sejumlah n poin, dimana semua poin harus dikunjungi tepat
satu kali kecuali poin awal sehingga solusi optimal akan diambil dalam bentuk
perjalanan rute dengan jarak minimum ke semua kemungkinan yang ada. Ada
beberapa algoritma yang biasa digunakan untuk menyelesaikan traveling salesman
problem, salah satunya adalah algoritma genetika. Algoritma Genetika adalah
algoritma heuristik yang digunakan untuk menyelesaikan masalah dengan
mengoptimalkan masalah yang ada dengan meniru proses evolusi makhluk hidup.
Tujuan penulisan skripsi ini adalah untuk menguji kemampuan dan mengetahui
bagaimana algoritma genetika bekerja dalam menemukan solusi optimal dalam
menyelesaikan TSP dengan memanfaatkan fitur Google Maps pada perangkat
telepon genggam berbasis android. Dalam skripsi ini terdapat 96 titik SPBU tujuan
yang direpresentasikan sebagai simpul dan ada 1 titik Kantor Distribusi Suplai PT.
Pertamina sebagai simpul awal dan akhir. Rute perjalanan direpresentasikan
sebagai grafik terhubung (connected graph) dan grafik berbobot (weighted graph)
dan kategori TSP yang digunakan adalah TSP asimetris. Penelitian ini
menggunakan nilai Pc sebesar 0.5, Pm 0.01, MaxGen 1000 generasi, dan PopSize
sebesar 20 kromosom. Dimisalkan jumlah titik yang ingin dikunjungi sebesar 6
titik, yaitu SPBU 51.601.65, SPBU 51.601.66, SPBU 51.601.77, SPBU 54.601.03,
SPBU 54.601.05, dan Kantor PT. Pertamina sebagai titik awal dan titik akhir rute.
Telah didapatkan urutan rute terpendek awal dengan jarak minimum sebesar 45.80
Km yang kemudian dioptimalkan dengan menggunakan algoritma genetika
sehingga didapatkan jarak minimal sebesar 42.20 Km.

Kata kunci: Graf, Travelling Salesman Problem, Algoritma Genetika, Asimetris
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ABSTRACT

ANDROID BASED IMPLEMENTATION OF GENETIC ALGORITHM IN

DETERMINING THE BEST ROUTE OF DISTRIBUTED BBM IN PT.

PERTAMINA

Traveling Salesman Problem (TSP) is a case where a salesman will visit a
number of n points, where all points must be visited exactly once so that the
optimal solution will be taken in the form of a travel route with a minimum
distance to all possibilities. There are several algorithms commonly used to solve
traveling salesman problems, one of which is the genetic algorithm. Genetic
Algorithms are heuristic algorithms that are used to solve problems by optimizing
existing problems by mimicking the evolutionary process of living things. The
purpose of this research is to test the ability and find out how the genetic algorithm
works in finding the optimal solution in solving TSP by utilizing the Google Maps
feature on an Android-based mobile device. In this research there are 96
destination gas station points which are represented as vertices and there is 1 point
of PT. Pertamina as a starting and ending node. Trip routes are represented as
connected graphs and weighted graphs and the TSP category used is asymmetric
TSP. This study uses a Pc value of 0.5, Pm 0.01, MaxGen 1000 generations, and
PopSize of 20 chromosomes. Suppose the number of points you want to visit is 6
points, namely SPBU 51.601.65, SPBU 51.601.66, SPBU 51.601.77, SPBU
54.601.03, SPBU 54.601.05, and PT. Pertamina as the starting point and end point
of the route. The shortest initial route sequence has been obtained with a minimum
distance of 45.80 Km which is then optimized using genetic algorithms so that a
minimum distance of 42.20 Km is obtained.

Keywords: Graph, Traveling Salesman Problem, Genetic Algorithm, Asymmetric
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Transportasi dalam sektor industri merupakan bagian yang tidak dapat

dipisahkan. Hal itu dikarenakan proses distribusi selalu tercakup di hampir semua

sektor industri. Terdapat beberapa aspek yang menyebabkan pengeluaran biaya

(cost) yang cukup besar untuk suatu industri yang melakukan distribusi dengan

frekuensi yang rutin ke banyak lokasi seperti bahan bakar dan waktu yang

digunakan untuk pengiriman. Transportasi selalu memakan biaya, dan itu akan

mempengaruhi biaya produksi dan distribusi hingga 10-20% dari total biaya suatu

produk. Salah satu cara untuk meminimalisir peluang terjadinya kerugian dalam

transportasi suatu produk dapat dilakukan dengan menggunakan proses optimasi

(Gunawan , 2012).

Optimasi adalah proses yang dilakukan untuk mencari suatu nilai yang

ideal dalam berbagai kasus. Nilai ideal dalam proses optimasi merupakan suatu

nilai yang tidak terlalu tinggi maupun tidak terlalu rendah (Wahyu , 2013). Allah

berfirman dalam Al-Qur’an surat Al-Furqan ayat 67 ”Dan orang-orang yang

apabila membelanjakan (harta), mereka tidak berlebihan dan tidak (pula) kikir,

dan adalah (pembelanjaan itu) di tengah-tengah antara yang demikian”. pada ayat

tersebut dijelaskan bahwa manusia yang beriman dan ingin membelanjakan

sesuatu, maka ketika membelanjakan tersebut dia tidak boleh terlalu boros dan

juga tidak boleh terlalu kikir. Seperti halnya dengan teori optimasi yang tujuannya

1
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2

adalah untuk mendapatkan hasil yang optimal baik itu tidak terlalu tinggi maupum

tidak terlalu rendah (Wahyu , 2013).

Pencarian jalan/rute terpendek adalah suatu contoh dari optimasi untuk

menemukan suatu jalur antara dua simpul sedemikian hingga jumlah bobot dari

busur penyusunnya dapat seminimal mungkin (Sukaton , 2011). Pada umumnya

jalur terpendek dapat diperoleh dengan cara menghitung jarak dari kota asal ke

kota tujuan ataupun menghitung waktu yang telah ditempuh. Pencarian jalur

terpendek akan semakin rumit jika alternatif jalur ke kota tujuan semakin banyak

jumlahnya. (Saptono & Hidayat , 2007). Pencarian rute terpendek (rute optimum)

sangatlah dibutuhkan oleh orang-orang yang masih belum mengetahui jalur yang

akan dilewati untuk menuju tempat tujuannya, seperti kurir dari perusahaan jasa

pengantaran barang ataupun dari perusahaan untuk pendistribusian suatu produk,

yang biasa disebut dengan Travelling Salesman Problem (Baharudin , 2018).

Permasalahan klasik dalam bisnis pengiriman barang merupakan definisi

dari Travelling Salesman Problem (TSP). Rute perjalanan paling pendek untuk

melewati sejumlah tempat tujuan dengan jalur tertentu sehingga setiap tempat

tujuan hanya terlewati satu kali dan perjalanan diakhiri dengan kembali ke tempat

awal kurir merupakan penyelesaian yang diinginkan dalam kasus TSP. TSP

sangatlah diperlukan dalam pendistribusian suatu produk. Salah satu perusahaan

yang memerlukan implementasi TSP adalah PT. Pertamina untuk pendistribusian

Bahan Bakar Minyak (BBM) ke setiap Stasiun Pengisian Bahan Bakar Umum

(SPBU) yang ada (Baharudin , 2018).

Ketersediaan Bahan Bakar Minyak (BBM) di Indonesia sudah menjadi

suatu kebutuhan penting bagi masyarakat, tidak hanya digunakan untuk bahan

bakar kendaraan bermotor, akan tetapi BBM juga dibutuhkan dalam industri dan
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3

rumah tangga. Bagi masyarakat awam kehadiran SPBU sangat berperan penting

sebagai perpanjangan tangan dari PT. Pertamina untuk bisa mendapatkan BBM

dengan mudah (Napitipulu , 2018). SPBU PT. Pertamina di Indonesia telah

tersebar dibanyak daerah dan kota Surabaya sebagai pusat kota provinsi Jawa

Timur merupakan salah satu daerah yang memiliki SPBU terbanyak yang

berjumlah 96 SPBU, kemudian kabupaten Sidoarjo yang menempati posisi kedua

dengan jumlah SPBU sebanyak 63 SPBU dan posisi ketiga diduduki oleh

kabupaten Malang yang berjumlah 46 SPBU. Dengan adanya pengkondisian suatu

BBM pada setiap SPBU, ketepatan waktu pendistribusian BBM ke setiap SPBU

sangatlah berperan penting, yang berarti pengoptimalan rute terpendek dalam hal

ini sangat dibutuhkan (Napitipulu , 2018).

Pegoptimalan rute terpendek dalam kasus pendistribusian BBM ke

sejumlah SPBU di kota Surabaya adalah contoh dari permasalahan TSP Asimetris

di dalam graf berbobot. TSP Asimetris merupakan salah satu jenis dari TSP

dimana seorang salesman hanya mengunjungi setiap tujuan tepat satu kali kecuali

titik awal yang menjadi titik akhir dari perjalanan salesman dan jalur antara satu

titik dengan titik yang lain memiliki perbedaan jarak (bobot) yang berbeda.

Banyak sekali jenis-jenis algoritma yang dapat digunakan untuk menyelesaikan

permasalahan TSP Asimetris, seperti algoritma-algoritma yang terdapat pada

Metode Deterministik dan Metode Heuristik. Akan tetapi dalam skripsi ini akan

dipergunakan metode heuristik yang merupakan salah satu metode untuk

memecahkan permasalahan optimasi (Napitipulu , 2018).

Genetic Algorithm (Algoritma Genetika) termasuk di dalam salah satu jenis

metode heuristik yang merupakan cabang dari Algoritma Evolusi (Evolutionary

Algorithm) (Napitipulu , 2018). Algoritma Genetika adalah metode optimasi
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dengan simulasi alam dan mekanisme genetik. Algoritma ini telah mensimulasikan

prinsip-prinsip pewarisan biologis serta evolusi di alam dan telah dibentuk oleh

prinsip statistik acak. Prosedur solusinya adalah mulai dari kelompok variabel

awal dan menemukan solusi optimal dari masalah generasi ke generasi. Semua hal

ini memiliki peranan yang perlu diperhatikan sehingga Algoritma Genetika dapat

menghasilkan rute optimal yang dapat dilalui oleh distributor BBM PT. Pertamina

(Xu, Pei & Zhu , 2018).

Sejumlah penelitian mengatakan bahwa algoritma genetika merupakan

salah satu metode yang sering digunakan untuk menyelesaikan model TSP

dikerenakan algoritma genetika memiliki operator-operator evolusi yang sangat

efektif pada pencarian global dan algoritma genetika juga bekerja dengan populasi

titik, bukan 1 titik. Sebagai contoh judul dari penelitian sebelumnya yang diteliti

oleh Lusina yaitu “Pencarian Rute Terbaik Pada Travelling Salesman Problem

(TSP) Menggunkan Algoritma Genetika pada Dinas Kebersihan dan Pertamanan

Kota Pekanbaru” yang menghasilkan solusi untuk Dinas Kebersihan dan

Pertamanan Kota Pekanbaru dalam mencari rute optimal pada kegiatan

pengangkutan sampah yang ingin dikelola (Lusiana & Hasibuan , 2015).

Penelitian mengenai TSP yang menggunakan metode Algoritma Genetika juga

dilakukan oleh Reza Kurniawan, yang berjudul “Penerapan Algoritma Genetika

Untuk Pencarian Lokasi ATM Terdekat Berbasis Android” yang dapat memberikan

informasi berupa jalur terpendek untuk lokasi ATM terdekat pada perangkat

mobile phone dengan baik. Dengan adanya hasil dari penelitian sebelumnya maka

dapat diketahui bahwa salah satu algoritma yang sangat cocok untuk

menyelesaikan model TSP adalah algoritma genetika (Kurniawan & Rathomi ,

2018).
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Pencarian suatu jalur terpendek dalam kasus TSP sangat dibutuhkan oleh

salesman ataupun distributor BBM PT. Pertamina untuk mengurangi kerugian

yang perusahaan dapatkan. Agar informasi tentang rute optimal yang akan dilalui

distributor dapat lebih mudah diakses kapan dan dimana saja, penulis akan

mengimplementasikan algoritma genetika yang digunakan untuk menyelesaikan

suatu model TSP kedalam bentuk aplikasi Smartphone Android (Napitipulu ,

2018).

1.2. Rumusan Masalah

1. Bagaimana hasil pencarian rute optimal pendistribusian BBM ke sejumlah SPBU

di kota Surabaya dengan menggunakan algoritma genetika?

2. Bagaimana hasil implementasi algoritma genetika ke dalam suatu aplikasi

berbasis Android untuk mencari rute optimal menuju ke sejumlah SPBU yang

ingin dikunnjungi di kota Surabaya?

1.3. Tujuan Penelitian

1. Mengetahui hasil pencarian rute optimal menggunakan algoritma genetika untuk

pendistribusian BBM ke sejumlah SPBU di kota Surabaya.

2. Mengetahui hasil implementasi algoritma genetika ke dalam suatu aplikasi

berbasis Android untuk mencari rute optimal menuju ke sejumlah SPBU yang

ingin dikunnjungi di kota Surabaya.
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1.4. Manfaat Penelitian

1. Manfaat Teoritis

Penelitian ini diharapkan dapat lebih memajukan ilmu di bidang teknologi

untuk pengoptimalan suatu permasalahan jalur yang dihasilkan oleh algoritma

genetika.

2. Manfaat Praktis

Penelitian ini diharapkan dapat membantu pengguna aplikasi yang

membutuhkan informasi tentang rute optimal yang dapat dilalui untuk

mengunjungi sejumlah SPBU tanpa harus melewatinya lebih dari satu kali dan

menampilkan jarak yang ditempuh menuju ke masing-masing lokasi SPBU

dengan memanfaatkan hasil solusi optimal dari algoritma genetika.

1.5. Batasan Masalah

Pada penelitian ini penulis membatasi masalah yang dibahas, yaitu :

1. Studi Kasus dari penelitian ini adalah pendistribusian BBM Pertamina ke setiap

SPBU di Kota Surabaya.

2. Data lokasi SPBU hanya mencakup wilayah Kota Surabaya yang disediakan PT.

Pertamina (Persero) dan jumlah yang digunakan adalah 96 SPBU.

3. Bobot yang digunakan adalah jarak.

4. Parameter yang digunakan adalah ukuran populasi (PopSize), Probabilitas

crossover (Pc), Probabilitas mutasi (Pm), dan Maksimum Generasi (MaxGen).

5. Dalam penelitian ini digunakan PopSize sebesar 20, Pc sebesar 0,5, Pm sebesar

0,01 dan MaxGen sebesar 1000.
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6. Jalur yang digunakan tidak memperhatikan kemacetan, kerusakan jalan dan lain

sebagainya.

7. Aplikasi ini ditunjukan untuk Smartphone Android dengan versi minimalnya

adalah 2.3.3 (Gingerbread).

8. Perancangan aplikasi ini menggunakan bahasa pemrograman Python.

1.6. Sistematika Penulisan

Berikut adalah sistematika penulisan yang digunakan dalam menyusun

skripsi ini:

BAB I : PENDAHULUAN

Bab ini menjelaskan latar belakang penulisan skripsi, rumusan masalah,

tujuan penelitian, batasan masalah, manfaat penelitian, dan penulisan sistematis

skripsi.

BAB II : TINJAUAN PUSTAKA

Bab ini berisi penjelasan teori yang digunakan dalam mendukung

penyelesaian penelitian yaitu implementasi Algoritma Genetika Dalam Penentuan

Rute Terbaik Pendistribusian BBM pada PT. Pertamina berbasis Android.

BAB III : METODE PENELITIAN

Bab ini berisi tentang metode dan juga gambaran umum yang dirancang

untuk penyelesaian penelitian tentang implementasi Algoritma Genetika Dalam

Penentuan Rute Terbaik Pendistribusian BBM pada PT. Pertamina berbasis

Android.
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BAB IV : HASIL DAN PEMBAHASN

Bab ini berisi tentang hasil dari implementasi Algoritma Genetika Dalam

Penentuan Rute Terbaik Pendistribusian BBM pada PT. Pertamina berbasis

Android.

BAB V : PENUTUP

Bab ini berisi kesimpulan dari seluruh konten yang telah dibahas dan ada

juga saran yang merupakan perluasan, pendalaman pengembangan dan peninjauan.
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BAB II

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Graf

Graf yang dipermasalahkan bukanlah grafik, melainkan representasi objek

diskrit dan hubungannya dengan mereka. Secara visual, representasi graf adalah

untuk mendeklarasikan objek sebagai titik atau lingkaran, dan hubungan antara

objek tersebut dinyatakan oleh garis. Titik atau bulatan pada graf disebut juga

dengan simpul, noktah, node atau vertex dan untuk garis disebut juga dengan sisi,

arc atau edge (Napitipulu , 2018).

Graf dapat dilambangkan G = (V,E), dimana V adalah seperangkat

poin(himpunan titik), simpul noktah, vertex atau nodes dari G yaitu

V = (v1, v2, v3, · · · , vn). Sedangkan E adalah himpunan rusuk edges, arc atau sisi

dari G, yaitu E = (e1, e2, e3, · · · , en) (Lestari , 2016).

V (G) dan E(G) dalam graf jika dipasangkan akan menjadi graf G dengan

V (G) yang merupakan objek-objek yang disebut titik (node) dari himpunan tak

kosong dan berhingga, sedangkan E(G) adalah titik-titik yang berbeda di V (G)

yang disebut sisi dari himpunan (mungkin kosong) pasangan tak berurutan

(Napitipulu , 2018).

Pada Gambar 2.1 dapat diketahui bahwa himpunan V(G) adalah

(v1, v2, v3, v4) dan E(G) adalah (e1, e2, e3, e4, e5, e6)

9
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Gambar 2.1 Graf Sederhana

2.2. Graf Berbobot

Suatu graf yang dimana setiap edgenya akan diberi nilai atau bobot dapat

disebut juga dengan graf berbobot atau graf berlabel. Bobot pada edges dapat

mendeklarasikan biyaya transportasi dari suatu lokasi ke lokasi lainnya atau jarak

dua tempat atau waktu tempuh antara dua tempat dan lain-lainnya (Napitipulu ,

2018).

Graf yang memiliki harga pada setiap sisinya disebut dengan graf berbobot.

Bobot pada setiap sisi dapat memiliki harga yang berbeda tergantung dari model

graf yang dipermasalahkan. Jarak antara dua rumah, kapasitas, biaya perjalanan

antara dua kota, dan waktu tempuh pesan (massage) dari satu simpul komunikasi

ke simpul komunikasi lain dapat menunjukkan bobot yang dimiliki suatu graf

(Napitipulu , 2018).

Pada Gambar 2.2 dapat diketahui bahwa bobot yang dimiliki oleh (a, b)

adalah 7, (a, c) adalah 5, (a, d) adalah 11, (b, d) adalah 10, dan (c, d) adalah 8.
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Gambar 2.2 Graf Berbobot (Weighted Graph)

2.3. Travelling Salesman Problem (TSP)

Menurut I Wayan Supriana Traveling Salesman Problem adalah masalah

optimisasi bagi pedagang yang bepergian (traveling salesman) atau yang ingin

mengunjungi beberapa kota untuk menemukan rute terpendeknya (Supriana,

2017). Perjalanan seorang salesman yang dimulai dari kota awal ke kota n yang

pada akhirnya akan kembali ke kota awal dengan aturan dimana setiap kota hanya

dapat dikunjungi tepat sekali kecuali kota awal merupakan tujuan dari TSP

(Napitipulu , 2018).

Travelling Salesman Problem (TSP) dikategorikan ke dalam 2 jenis

(Suyanto, 2010), yaitu:

1. TSP Asimetris

TSP Asimetris merupakan jenis TSP di mana biaya dari kota A ke kota

B tidak sama dengan biaya dari kota B ke kota A. Jika diketahui n kota, maka

jumlah ruang pencarian yang mungkin dikunjungi adalah
n!

n
= (n − 1)!

kemungkinan (Suyanto , 2010).



 

    digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id   

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

12

2. TSP Simetris

TSP Simetris merupakan jenis TSP yang mana biaya dari kota A ke kota

B sama dengan biaya dari kota B ke kota A. Jika diketahui n kota, ukuran ruang

pencarian yang mungkin dikunjungi adalah
n!

2n
=

(n− 1)!

2
kemungkinan

(Suyanto , 2010).

2.4. Algoritma

Algoritma merupakan suatu prosedur langkah-demi-langkah atau urutan

langkah yang terbatas dari awal hingga akhir yang disusun secara logis dan

sistematis untuk mendapatkan solusi dari suatu masalah, baik memecahkannya

benar atau salah. (Untoro , 2010).

Terdapat beberapa buku algoritma abad ke-20 yang ditulis oleh Donald E.

Knuth, buku tersebut menyatakan bahwa algoritma memiliki beberapa karakteristik

(Suarga , 2012), yaitu:

1. Algoritma memiliki langkah yang terbatas, yang berarti suatu algoritma harus

berhenti setelah mengerjakan serangkaian tugas.

2. Setiap langkah tidak memiliki makna ganda atau tidak dapat diperbaiki (not

ambigius) dengan kata lain setiap langkah harus didefinisikan secara tepat.

3. Memiliki kondisi awal atau masukan (input).

4. Memiliki kondisi akhir atau keluaran (ouput).

5. Algoritma yang diikuti dengan benar pasti akan menyelesaikan masalah

(efektif).

Secara umum terdapat dua metode algoritma untuk melakukan penyelesaian

kasus optimasi, yaitu:
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1. Metode Konvensional (Deterministik)

Metode yang menggunakan cara yang matematis dapat disebut juga

Metode Determinstik. Terdapat beberapa jenis metode algoritma konvensional,

diantaranya adalah Djikstra, Floyd-Warshall, Bellman-Ford, dan lain-lain

(Napitipulu , 2018).

2. Metode Heuristik

Metode yang diterapkan berdasarkan perhitungan kecerdasan buatan

dengan menentukan basis pengetahuan dan perhitungan mdisebut juga denga

Metode Heuristik merupakan. Terdapat beberapa jenis algoritma yang dapat

digunakan dalam metode heuristik, termasuk Genetika, Ant Colony, Bee

Colony, Logika Fuzzy, dan lain-lain. (Napitipulu , 2018).

2.5. Algoritma Genetika

Algoritma pencarian yang berdasarkan mekanisme seleksi alam dan

genetika adalah algoritma genetika (Hannawati & Elezar , 2002). Algoritma ini

merupakan salah satu algoritma pencarian heuristik yang berdasarkan mekanisme

evolusi biologis (Napitipulu, 2018). Algoritma Genetika pertama kali

diperkenalkan oleh John Holland pada tahun 1960. Algoritma Genetika mulai

bekerja pada sekumpulan calon solusi yang dihasilkan secara acak. Sekumpulan

calon solusi tersebut adalah populasi awal, dimana individu-individu yang ada

dalam populasi disebut juga dengan kromosom. Gen adalah rangkaian yang

membentuk suatu kromosom, dan kromosom menyatakan solusi suatu masalah

(Ariastuti , 2015).
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Adanya teori evolusi Darwin, yang menyatakan bahwa kelangsungan hidup

suatu makhluk dipengaruhi oleh aturan telah menjadi inspirasi dari algoritma ini.

“yang kuatlah yang bertahan”. Hidup dapat dipertahankan melalui proses produksi,

kawin silang (crossover), dan mutasi itu adalah pernyataan yang dinyatakan oleh

Darwin. Hal ini lah yang mendasari terbentuknya algoritma genetika (Napitipulu ,

2018).

Algoritma Genetika bekerja dengan menggunakan aturan probabilistik, yang

berarti bahwa algoritma genetika menciptakan banyak solusi dengan secara acak.

Algoritma Genetika akan mendapatkan populasi yang lebih baik atau populasi yang

mewakili solusi dari permasalahan dengan harapan semakin dekat kepada solusi

masalah yang ada dengan cara menciptakan populasi baru melalui iterasi secara

terus-menerus terhadap populasi awal (Napitipulu , 2018).

Terdapat beberapa hal yang harus dilakukan terlebih dahulu dalam

penggunaan algortma genetika, (Napitipulu , 2018), yaitu:

1. Menentukan kromosom, representasi solusi untuk masalah yang harus

dipecahkan.

2. Mencari nilai fitness, nilai ini akan menjadi pandangan apakah solusi yang

didapat baik atau tidak.

3. Pembentukan populasi awal. proses ini biasanya dilakukan dengan mudah

bilangan acak seperti random-walk.

4. Menentukan seleksi yang digunakan.

5. Menentukan proses perkawinan silang (crossover).

6. Menentukan mutasi gen yang digunakan.
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2.6. Komponen Utama Algoritma Genetika

Terdapat beberapa komponen yang merupakan proses utama algoritma

genetika, seperti encoding, peosedur inisialisasi, fungsi evaluasi, seleksi, operator

genetika, dan penentuan parameter (Napitipulu , 2018).

2.6.1. Teknik Pengkodean (Encoding

Teknik yang digunakan untuk menyandikan suatu gen dari kromosom

adalah teknik pengkodean, dimana gen merupakan bagian dari kromosom dan gen

akan mewakili variabel. Solusi alternatif harus dikodekan ke dalam kromosom

terlebih dahulu agar dapat diproses melalui algoritma genetika (Hardi , 2014).

Teknik ini meliputi penyandian gen dan kromosom. Bentuk string bit, pohon,

array bilangan real, daftar aturan, elemen permutasi, elemen program atau

representasi lain biasa digunakan untuk menyajikan suatu gen, yang kemudian

dapat diimplementasikan untuk operator genetik. Demikian juga, kromosom dapat

disajikan dalam bentuk string bit, bilangan real, elemen permutasi, daftar aturan,

elemen program, dan struktur lainnya (Napitipulu , 2018). Ada pun contoh dari

represntasi pembentukan kromosom adalah sebagai berikut:

a. String bit : 10011, 01101, 11101, dst

b. Bilangan real : 65.66, -67.98, 562.88, dst

c. Elemen permutasi : E1, E2, E10, dst

d. Daftar aturan : pemrograman genetika

e. Struktur lainnya.
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2.6.2. Prosedur Inisialisasi

Prosedur inisialisasi adalah suatu proses untuk menghasilkan populasi

awal. Inisialisasi kromosom atau menghasilkan populasi awal dapat dilakukan

secara acak, tetapi harus memperhatikan domain solusi dan kendala masalah yang

ada (Napitipulu , 2018).

2.6.3. Fungsi Evaluasi

Evaluasi fungsi objektif (fungsi tujuan) dan konversi fungsi objektif ke

dalam fungsi fitness merupakan dua hal yang harus dilakukan dalam algoritma

genetika. Nilai yang dimiliki oleh setiap individu yang digunakan untuk

menentukan tingkat kesesuaian seorang individu dengan kriteria atau tujuan

(objektif) dari masalah yang ingin dicapai disebut juga dengan Fitness (Mahmudy,

Marian & Luong , 2014)

2.6.4. Seleksi

Proses menentukan individu mana yang akan dipilih untuk dilakukan kawin

silang (crossover) dan bagaimana keturunan terbentuk dari individu-individu yang

dipilih tersebut merupakan proses dari seleksi (Napitipulu , 2018). Tujuan seleksi

adalah untuk memberikan peluang reproduksi yang lebih besar untuk anggota

populasi terbaik (Napitipulu , 2018). Berikut adalah metode seleksi yang dapat

digunakan:

a. Rank Based Fitness

Dalam metode ini, nilai objektif akan dijadikan sudut pandang untuk

mengurutkan populasi. Posisi dari masing-masing individu akan diurutkan

berdasarkan nilai fitness dari setiap individu (Napitipulu , 2018).
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b. Roulette Wheel Selection

Dalam metode ini, akan dibuat suatu segmen garis untuk memetakan

individu secara berurutan sehingga setiap segmen individu memiliki ukuran

yang sama dengan nilai fitness. Sehingga nilai fitness terbaik yang dimiliki

individu akan didapatkan yang kemudian akan dipilih menjadi induk dalam

proses selanjutnya (Napitipulu , 2018).

c. Tournament Selection

Dalam metode ini, nilai tour akan ditetapkan untuk individu dari suatu

populasi yang dipilih secara acak dan kemudian akan dipilih induk dari individu

terbaik dalam kelompok. Metode ini merupakan kombinasi dari dua metode

sebelumnya (Napitipulu , 2018).

2.6.5. Operator Genetika

Terdapat dua jenis operator dalam operator genetika, yaitu:

a. Operator Untuk Melakukan Rekombinasi (crossover)

Dua kromosom induk yang kemudian akan dilakukan proses

penyilangan untuk mendapatkan kromosom anak yang lebih baik disebut juga

dengan Rekombinasi (crossover). Terdapat beberapa metode crossover

(Napitipulu , 2018), diantaranya yaitu:

1.) Penyilangan satu titik (Single-point crossover)

Posisi persimpangan k (k = 1, 2, ..., N − 1) dengan nilai N adalah

panjang kromosom yang dipilih secara acak. Kemudian variabel

dipertukarkan antara kromosom pada saat itu untuk menghasilkan

kromosom anak (Napitipulu , 2018).
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Contoh:

Induk 1: 0 1 1 0 | 0 0 1 0 1

Induk 2: 1 1 0 0 | 1 1 1 0 0

Setelah penyilangan, diperoleh kromosom baru:

Anak 1: 0 1 1 0 | 1 1 1 0 0

Anak 2: 1 1 0 0 | 0 0 1 0 1

2.6.6. Penyilangan banyak titik (Multi-point crossover

Pada penyilangan banyak titik, dengan posisi persimpangan ki dengan (k =

1, 2, ..., N − 1; i = 1, 2, ...,m) dimana N adalah panjang kromosom yang

dipilih secara acak dan tidak diperbolehkan posisi yang sama, dan disortir

naik. Kemudian variabel dipertukarkan antara kromosom pada saat itu untuk

menghasilkan kromosom anak (Napitipulu , 2018).

Contoh:

Induk 1: 0 1 | 1 1 0 | 0 0 1 | 0 1

Induk 2: 1 1 | 0 1 0 | 1 1 1 | 0 0

Setelah penyilangan, diperoleh kromosom baru:

Anak 1: 0 1 | 0 1 0 | 0 0 1 | 0 1

Anak 2: 1 1 | 1 1 0 | 1 1 1 | 0 0

2.) Penyilangan seragam (Uniform crossover)

Setiap kedua induk akan saling menyalin bit-bit secara acak, untuk

mendapatkan kromosom anak yang baru (Napitipulu , 2018).

Contoh:

Induk 1: 0 1 1 1 0 1

Induk 2: 1 1 0 1 0 1
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Setelah penyilangan, diperoleh kromosom baru:

Anak 1: 1 1 1 1 0 1

3.) Partially Mapped Crossover (PMX)

Dalam metode ini, dengan memilih sub-baris pada tour dari satu

induk sambil mempertahankan urutan dan posisi sejumlah kota yang

mungkin terhadap induk lainnya setiap kromosom anak (offspring) akan

diperoleh (Napitipulu , 2018).

Contoh:

Induk 1: 1 2 3 4 5 6 7

Induk 2: 3 2 6 1 7 5 4

Setelah penyilangan, diperoleh kromosom baru:

Anak 1: 2 6 3 4 5 1 7

b. Mutasi

Setelah melalui proses crossover, maka akan didapatkan kromosom baru

(offspring). Offspring inilah yang nantinya akan dilakukan proses mutasi.

Variabel offspring akan dimutasi dengan menambahkan nilai random yang

sangat kecil, dengan probabilitas yang rendah (Napitipulu , 2018). Mutasi

mencegah hilangnya total materi genetik setelah reproduksi dan persilangan.

Mutasi ini bertindak untuk menggantikan gen yang hilang dari populasi karena

proses seleksi yang memungkinkan kemunculan kembali gen yang tidak

muncul dalam populasi awal mana pun (Hardi , 2014). Berikut adalah beberapa

mutasi yang sering digunakan:
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1.) Mutasi Biner (Biner Mutation)

Mutasi biner yang juga disebut bit inversion adalah mutasi yang

diperoleh dengan mengganti satu atau beberapa nilai gen dari kromosom.

Metode penggantiannya dapat dilakukan dengan mengkonversi bit yang

dipilih, yaitu 0 ke 1 dan 1 ke 0 (Napitipulu , 2018).

Contoh:

1 1 0 0 0 0 1→ 1 0 0 0 0 0 1

2.) Swapping Mutation

Jenis mutasi ini bekerja dengan cara mengubah posisi gen yang

terpilih secara acak dengan gen setelahnya. Akan tetapi jika gen yang

terpilih berada di posisi akhir, maka gen yang berada di posisi pertama akan

ditukar dengan gen gen yang terpilih tersebut (Napitipulu , 2018).

Contoh:

0 9 6 5 2 8 3 1→ 0 9 6 5 2 8 1 3

2.6.7. Penentuan Parameter

Parameter yang dimaksud adalah parameter kontrol algoritma genetika,

yaitu ukuran populasi (PopSize), Probabilitas crossover (Pc), Probabilitas mutasi

(Pm) dan generasi maksimum (MaxGen). Nilai parameter ini juga ditentukan

berdasarkan masalah yang harus diselesaikan (Napitipulu , 2018).

Diketahui jika nilai parameter untuk ukuran populasi, probabilitas

crossover dan generasi maksimum memliki nilai yang semakin besar maka akan

mendapatkan hasil yang semakin akurat. Berbeda dengan probabilitas mutasi yang

nilainya tidak perlu terlalu besar karena akan mengakibatkan hasil semakin tidak
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akurat. Semakin kompleks suatu masalah maka diperlukan ukuran populasi yang

lebih besar (Napitipulu , 2018).

Nilai Pc yang terlalu besar akan berdampak pada individu yang bisa saja

menjadi individu terbaik akan lebih cepat dihilangkan. Akan tetapi jika nilai Pc

terlalu rendah dapat mengakibatkan tidak adanya perubahan yang signifikan

dikarenakan rendahnya angka eksplorasi (Napitipulu , 2018).

Probabilitas crossover menunjukan rasio dari anak yang dihasilkan dalam

setiap generasi dengan ukuran populasi. Dimisalkan PopSize = 1000 dan Pc =

0.50, maka akan ada 500 kromosom dari 1000 kromosom pada populasi yang akan

mengalami proses crossover (Napitipulu , 2018).

Nilai Pm menunjukkan presentasi jumlah total gen dalam populasi yang

akan termutasi. Dimisalkan ukuran PopSize = 1000, yang memiliki panjang gen

10 gen disetiap kromosom, maka total gen yang ada adalah 1000 × 10 = 10000.

Jika besar nilai Pm = 0, 01 maka akan ada 0, 01 × 10000 = 100 gen yang akan

termutasi (Napitipulu , 2018).

2.7. Penerapan Algoritma Genetika Terhadap Kasus TSP

Berikut adalah contoh graf berbobot yang menggambarkan rute perjalanan

seorang salesman.

Gambar 2.3 Rute Perjalanan Salesman
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Dari Gambar 2.3 diketahui bahwa terdapat 6 titik lokasi yang akan

dikunjungi, yaitu titik A, B, C, D, E dan F. Setiap titik tersebut merupakan

representasi dari gen, yang mana gen-gen tersebut akan membentuk sebuah rute

perjalanan atau disebut kromosom. Dengan masing-masing jarak antar titik seperti

pada Tabel 2.1.

Tabel 2.1 Matriks Jarak

A B C D E F

A 0 4 5 3 4 6

B 4 0 2 1 2 5

C 5 2 0 2 5 7

D 3 1 2 0 1 4

E 4 2 5 1 0 3

F 6 5 7 4 3 0

Pada Tabel 2.1 diketahui jarak dari titik A ke titik A sejauh 0 karena

salesman menetap pada titik A, kemudian jarak dari titik A ke titik B sejauh 4,

jarak dari titik A ke titk C adalah 5 dan begitu seterusnya.

Dimisalkan akan dicari rute optimum untuk mengunjungi setiap titik tepat

satu kali dan kembali lagi ke titik awal. Titik A ditetapkan sebagai titik awal,

diikuti titik-titik selanjutnya dengan ketentuan di akhir rute akan kembali lagi ke

titik A. Kemudian dilanjutkan dengan penentuan parameter untuk proses optimasi

menggunakan algoritma genetika sebagai berikut:
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Ukuran Populasi (PopSize) = 4

Probabilitas crossover (Pc) = 0.5

Probabilitas Mutasi (Pm) = 0.1

Maksimum Generasi (MaxGen) = 20

Panjang kromosom = 7

2.7.1. Menentukan Populasi Awal

Populasi awal dapat dibentuk dengan membangkitkan populasi acak. Untuk

membangkitkan populasi digunakan rumus pembangkitan bilangan random.

Pop = random(nk,N) (2.1)

Dimana:

Pop = populasi

nk = banyaknya gen pada 1 kromosom

N = banyaknya kromosom dalam 1 populasi

Dari rumus didapatkan arti, untuk membentuk 1 populasi maka akan

dibangkitkan sejumlah N kromosom dalam 1 populasi, dimana 1 kromosom

terdapat nk gen.

Dengan ketentuan parameter yang ada, maka akan terdapat 4 kromosom di

dalam 1 populasi dan di dalam 1 kromosom terdapat 7 gen. Pada contoh kasus ini

kromosom dipresentasikan dengan menggunakan elemen permutasi, yang diwakili

dengan titik A, B, C, D, E dan F.
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Pada elemen permutasi, kromosom adalah kumpulan angka ataupun hruruf

yang mewakili kota yang dikunjungi pengguna. Pada kasus ini apabila satu

kromosom berbentuk sebagai berikut R1 = (A, B, C, . . . Z), hal ini mengertikan

bahwa pengguna akan mulai bergerak dari kota A ke B hingga ke kota Z. Pada

kasus ini titik A akan dijadikan titik awal dari rute sehingga titik akhir dari rute

juga akan kembali ke titik A. Dimisalkan populasi awal yang terbentuk seperti

pada Tabel 2.2.

Tabel 2.2 Populasi Awal

Kromosom Susunan Gen

1 A B D C E F A

2 A B C F E D A

3 A B D E C F A

4 A D B C E F A

2.7.2. Evaluasi Fitness

Evaluasi fitness didapat dengan melakukan invers dari total jarak yang

didapat dari setiap kromosom, dengan rumus:

Fk =
1

Kk

(2.2)

Dimana:

F = nilai fitness dari masing-masing kromosom

K = total jarak dari masing-masing kromosom

k = indeks dari kromosom
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Kemudian hitung jarak total setiap kromosom berdasarkan jarak pada Tabel

2.1, seperti yang ditunjukkan di bawah ini:

K1 = AB +BD +DC + CE + EF + FA

= 4 + 1 + 2 + 5 + 3 + 6

= 21

F1 = 1/21

= 0.048

Lakukan langkah perhitungan seperti diatas untuk mendapatkan nilai fitness

kromosom lain. Sehingga akan didapatkan nilai fitness untuk semua kromosom

seperti yang ditunjukkan pada Tabel 2.3.

Tabel 2.3 Nilai Fitness

Kromosom(K) Total Jarak Fitness

1 21 0.048

2 20 0.050

3 24 0.042

4 20 0.050

Total Fitness 0.19

Sebagaimana yang terlihat pada Tabel 2.3, kromosom 2 dan kromosom 4

mempunyai nilai fitness tertinggi pada generasi saat ini yaitu 0.050 yang masing-

masing susunan gennya adalah [A B C F E D A] dan [A D B C E F A], serta jarak

yang didapatkan oleh kedua kromosom ini adalah 20. Untuk itu, kromosom 2 dan

4 akan disimpan sebagai kromosom elit yang kemudian akan digunakan di populasi

selanjutnya pada proses elitism.
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2.7.3. Seleksi

Total fitness dari semua kromosom telah diketahui pada proses sebelumnya,

yaitu sebesar 0.19. Kemudian akan dicari fitness relatif pada setiap kromosom.

Metode seleksi yang digunakan pada skripsi ini adalah Roulette Wheel dengan

rumus untuk menentukan fitness relatifnya adalah sebagai berikut:

Pk =
Fk

totalfitness
(2.3)

Dimana:

P = nilai fitness relatif dari masing-masing kromosom

F = nilai fitness dari masing-masing kromosom

Maka didapatkan sebagai berikut:

P1 =
0.048

0.19
= 0.2526 ≈ 0.253

P2 =
0.05

0.19
= 0.2631 ≈ 0.263

P3 =
0.042

0.19
= 0.2210 ≈ 0.221

P4 =
0.05

0.19
= 0.2631 ≈ 0.263

Kemudian hitung nilai fitness kumulatif dengan rumus (Ck = Pk−1 + Pk)

dengan Ck adalah fitness kumulatifnya, sehingga didapat.
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C1 = 0.253

C2 = 0.253 + 0.263 = 0.516

C3 = 0.516 + 0.221 = 0.737

C4 = 0.737 + 0.263 = 1

Setelah dihitung fitness kumulatifnya maka proses seleksi dengan metode

roulette wheel dapat dilakukan dengan membangkitkan bilangan acak R antara 0

sampai 1 sebanyak populasi. Kemudian dibandingkan anatara nilai R dan C, jika

(R ≤ Ck) maka pilih kromosom k sebagai induk dengan syarat (Ck−1 < R ≤ Ck).

Misal:

R1 = 0.894

R2 = 0.601

R3 = 0.333

R4 = 0.755

Gambar 2.4 Proses Roulette Wheel
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Dari hasil gambar 2.4, maka didapat populasi kromosom baru:

Tabel 2.4 Populasi Kromosom Baru

Kromosom Baru Kromosom Terpilih Susunan Gen

1 Kromosom 4 A D B C E F A

2 Kromosom 3 A B D E C F A

3 Kromosom 2 A B C F E D A

4 Kromosom 4 A D B C E F A

2.7.4. Crossover

Setelah melakukan proses seleksi, selanjutnya akan dilakukan proses

crossover. Dalam proses ini dua kromosom induk dalam populasi akan

disingkirkan untuk menghasilkan kromosom baru, yang biasa disebut kromosom

anak atau offspring.

Proses crossover ini tidak akan dialami oleh seluruh kromosom induk,

tetapi hanya sebagian saja. Ukuran dari probabilitas crossover (Pc) yang akan

menentukan berapa banyak kromosom yang akan dilakukan crossover. Pc yang

digunakan telah ditentukan sebelumnya, yaitu 0.5. Maka kromosom yang akan

mengalami crossover adalah 0.5 × 4 = 2 kromosom. Metode crossover yang

digunakan pada skripsi ini adalah Partially Mapped Crossover (PMX), yang mana

dalam proses ini langkah pertama yang diambil adalah mengurutkan kromosom

sesuai dengan nilai fitness terbaik. Karena sebelumnya telah diketahui bahwa

hanya 2 kromosom yang akan mengalami proses crossover dan jumlah kromosom

dalam populasi adalah 4 kromosom maka pilih 2 kromosom dengan nilai fitness

terbaik, agar menyisakan 2 kromosom fitness terendah.
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Tabel 2.5 Urutan Kromosom Berdasarkan Nilai Fitness

Kromosom Susunan Gen Fitness

1 A D B C E F A 0.050

3 A B C F E D A 0.050

4 A D B C E F A 0.050

2 A B D E C F A 0.042

Berdasarkan Tabel 2.5 dapat diketahui bahwa kromosom yang memiliki nilai

fitness terbaik adalah kromosom 1 dan kromosom 3. Kemudian kedua kromosom

tersebut akan disimpan untuk digabungkan dengan kromosom offspring. Lalu untuk

2 kromosom yang memiliki nilai fitness terendah akan di acak posisinya dan akan

dilakukan proses crossover.

Tabel 2.6 Hasil Acak Kromosom

Kromosom Susunan Gen

Kromosom 4 A D B C E F A

Kromosom 2 A B C F E D A

Kromosom yang telah di acak pada Tabel 2.6 akan menjadi parent yang

kemudian akan dilakukan crossover dan menghasilkan offspring. Cara pemilihan

parent dapat dilakukan dengan memasangkan kromosom pada urutan pertama

dengan kromosom terakhir, kemudian memasangkan kromosom kedua pertama

dengan kromosom kedua terakhir dan akan berjalan terus sampai memasangkan

kromosom terakhir dengan kromosom pertama kembali. Lalu untuk menentukan

batas gen yang akan dilakukan crossover dapat diperoleh dengan membangkitkan

bilangan acak sebanyak dua kali dimulai dari 1 sampai panjang kromosom.
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Bilangan acak terkecil akan menjadi batas awal gen crossover dan bilangan acak

terbesar akan menjadi batas akhir gen crossover. Setelah diketahui batas awal dan

batas akhir gen, batas tersebut akan digunakan untuk mengambil sebagian gen

pada parent 1 dimulai dari batas awal sampai batas akhir. Gen yang diambil

tersebut akan menjadi bagian dari offspring yang letak gennya sama seperti parent

1. Kemudian akan digunakan gen pada parent 2 untuk mengisi secara berurutan

gen offspring yang belum terisi, sehingga gen pada offspring dapat terlengkapi.

Tabel 2.7 Proses Crossover

Parent Susunan Gen Bilangan Acak Offspring

1 A D B C E F A
2 dan 4 A D B C F E A

2 A B C F E D A

1 A B C F E D A
3 dan 5 A D C F E B A

2 A D B E C F A

Setelah didapatkan kromosom offspring maka populasi baru dapat dibentuk

dengan menggabungkan kromosom yang memiliki nilai fitness terbaik dengan

offspring seperti yang terdapat pada Tabel 2.8.

Tabel 2.8 Populasi Kromosom Baru Setelah Crossover

Kromosom Baru Kromosom Terpilih Susunan Gen

1 Kromosom 1 A D B C E F A

2 Kromosom 3 A B C F E D A

3 Offspring 1 A D B C F E A

4 Offspring 2 A D C F E B A
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2.7.5. Mutasi

Populasi baru yang diperoleh dari hasil crossover akan dilanjutkan proses

mutasi dengan nilai Pm yang telah ditentukan sebelumnya, yaitu 0.1. Metode

mutasi yang digunakan adalah Swapping Mutation, dengan langkah awal

menghitung total gen pada satu populasi dengan rumus:

P = g × k (2.4)

Dimana:

P = panjang total gen

g = jumlah gen dalam kromosom

k = jumlah kromosom

Pada kasus ini dalam satu kromosom terdapat 7 gen, dan jumlah

kromosomnya sebanyak 4. Maka:

P = 7× 4

P = 28

Untuk menentukan banyaknya gen yang akan termutasi digunakan ukuran

Pm yang telah ditentukan sebelumnya dengan pnjang total gen yang telah didapat.

Maka banyak gen yang termutasi adalah 28 × 0.1 = 2.8. Telah didapatkan hasil 2.8

maka dilakukanlah pembulatan menjadi 3. Sehingga ada 3 gen yang mengalami

mutasi. Kemudian untuk menentukan posisi gen yang akan mengalami mutasi

diperoleh dengan membangkitkan bilangan acak dimulai dari 1 hingga total

panjang gen, yaitu 1-28. Setelah dilakukan pengacakan, dimisalkan posisi gen 11,

17 dan 25 yang akan mengalami mutasi. Maka, didapatlah populasi kromosom
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baru yang telah mengalami proses mutasi seperti pada Tabel 2.9.

Tabel 2.9 Kromosom yang Mengalami Mutasi

Kromosom Susunan Gen Lama Susunan Gen Baru

1 A D B C E F A A D B C E F A

2 A B C F E D A A B C E F D A

3 A D B C F E A A D C B F E A

4 A D C F E B A A D C E F B A

Untuk melanjutkan ke proses selanjutnya perlu dilakukan kembali

perhitungan nilai fitness sehingga dapat diketahui kromosom mana yang akan

mengalami proses elitism. Nilai fitness dari kromosom yang telah mengalami

proses mutasi ini adalah:

• Kromosom 1

AD + DB + BC + CE + EF + FA

= 3 + 1 + 2 + 5 + 3 + 6 = 20

Fitness kromosom 1 =
1

20
= 0.05

• Kromosom 2

AB + BC + CE + EF + FD + DA

= 4 + 2 + 5 + 3 + 4 + 3 = 21

Fitness kromosom 2 =
1

21
= 0.048

• Kromosom 3

AD + DC + CB + BF + FE + EA

= 3 + 2 + 2 + 5 + 3 + 4 = 19

Fitness kromosom 3 =
1

19
= 0.053
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• Kromosom 4

AD + DC + CE + EF + FB + BA

= 3 + 2 + 5 + 3 + 5 + 4 = 22

Fitness kromosom 4 =
1

22
= 0.045

Pada perhitungan di atas, dapat diketahui bahwa kromosom 4 memiliki nilai

fitness terkecil, yang dapat diartikan sebagai kromosom yang tidak baik.

2.7.6. Elitism

Sebelum melakukan iterasi baru, kromosom akan mengakami proses elitism

terlebih dahulu. Dalam proses elitism, kromosom elit yang telah disimpan dalam

proses evaluasi fitness akan disalin untuk menggantikan kromosom yang memiliki

nilai fitness terendah dalam populasi hasil mutasi.

Terdapat suatu kemungkinan bahwa kromosom terbaik yang ada pada

generasi sebelumnya tidak termasuk dalam populasi baru atau kromosom dengan

nilai fitness terbaik telah menurun karena proses crossover dan proses mutasi oleh

karena itu proses elitism ini dibutuhkan.

Kromosom elit yang telah disimpan dalam proses evaluasi fitness akan

menjadi pengganti dari kromosom 2 yang memiliki nilai fitness terendah dari hasil

proses mutasi yang telah dilakukan sebelumnya.

Pada proses evaluasi fitness di populasi awal sebelumnya, terdapat dua

kromosom yang memiliki nilai fitness tertinggi. Namun, pada proses elitism ini

hanya satu kromosom saja yang akan digunakan. Penulis memilih kromosom 2

pada proses evaluasi fitness sebagai kromosom pengganti untuk kromosom 4 yang

telah mengalami proses crossover dan mutasi. Sehingga akan didapatkan populasi

baru seperti pada Tabel 2.10.
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Tabel 2.10 Populasi Baru Setelah Proses Elitism

Kromosom Susunan Gen Baru

1 A D B C E F A

2 A B C E F D A

3 A D C B F E A

4 A B C F E D A

Setelah proses elitism selesai, maka telah selesai satu iterasi dalam

algoritma genetika atau dapat disebut telah terbentuk satu generasi. Terdapat satu

kondisi dimana algoritma genetika akan menyelesaikan iterasinya, yaitu jika

jumlah generasi yang didapat telah mencapai jumlah generasi yang ditentukan

(Napitipulu , 2018).
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BAB III

METODE PENELITIAN

3.1. Metode Pengolahan

Pada penelitian ini data yang digunakan adalah data jarak antar SPBU

Pertamina di wiliayah Surabaya, dengan jumlah total SPBU sebanyak 96 SPBU.

Langkah-langkah untuk pencarian suatu rute optimal dengan menggunakan

algoritma genetika adalah sebagai berikut:

1. Pilih sejumlah SPBU yang ingin dikunjungi.

2. Menginisialisasikan ukuran PopSize sebesar 20, Probabilitas crossover sebasar

0.5, Probabilitas mutasi sebesar 0.01, dan MaxGen sebesar 1000.

3. Bangkitkan populasi awal dengan menggunakan persamaan (2.1).

4. Hitung nilai fitness masing-masing kromosom dengan menggunakan persamaan

(2.2).

5. Simpan kromosom dengan nilai fitness terbaik untuk digunakan dalam proses

elitism.

6. Kemudian lakukan proses seleksi pada populasi awal dengan menggunakan

metode Roulette Wheel Selection.

7. Menghitung jumlah kromosom yang akan mengalami proses crossover

berdasarkan Probabilitas crossover yang telah ditentukan.

35
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8. Kemudian urutkan kromosom berdasarkan nilai fitness dari yang terbesar.

9. Pilih sejumlah kromosom dengan fitness terendah yang telah ditentukan.

10. Selanjutnya lakukan proses crossover dengan menggunakan metode crossover

PMX.

11. Populasi yang telah mengalami crossover akan dilakukan proses mutasi

menggunakan metode swapping mutation.

12. Kemudian hitung kembali nilai fitness setiap kromosom pada populasi yang telah

mengalami mutasi untuk dilakukannya proses elitism.

13. Selanjutnya lakukan proses elitism dengan cara mengganti kromosom yang

memiliki nilai fitness terendah dengan kromosom yang memiliki nilai fitness

terbaik pada populasi awal.

14. Hasil proses elitism akan menjadi populasi awal baru yang akan kembali

dilakukannya proses seleksi. Proses ini akan terus berulang sampai perulangan

mencapai batas MaxGen yang telah ditentukan yaitu 1000.

3.2. Flowchart System

Gambar 3.1 Flowchart System
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3.3. Flowchart Algoritma Genetika

Gambar 3.2 Flowchart Algoritma Genetika terhadap kasus TSP pada SPBU

3.4. Perancangan Antarmuka (Interface)

Perancangan antarmuka adalah peoses membuat perancangan dari halaman

yang akan ditampilkan pada layar. Hal ini bertujuan untuk memudahkan pengguna

untuk dapat melakukan interaksi dengan aplikasi (Napitipulu , 2018)

1. Perancangan Halaman Menu Utama

Pada Halaman ini, rancangan aplikasi akan berisi tiga menu utama, yaitu

Pencarian Rute TSP, Bantuan, dan Tentang. Sebagaimana terlihat pada Gambar

3.4 yang merupakan rancangan halaman menu utama pada aplikasi.
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Gambar 3.3 Rancangan Halaman Menu Utama

Keterangan:

1.) Header, menampilkan nama halaman yang sedang aktif pada saat itu.

2.) Button, menu Pencarian Rute TSP yang berfungsi untuk proses penyelesaian

TSP.

3.) Button, menu Bantuan yang berfungsi untuk menampilkan tata cara

penggunaan aplikasi.

4.) Button, menu Tentang untuk menampilkan halaman tentang aplikasi.

2. Perancangan Halaman Pilih SPBU

Halaman ini akan tampil, jika pengguna mengklik tombol Pencarian

Rute TSP. Pada halaman akan ditampilkan daftar SPBU yang dapat dikunjungi,

sehingga pengguna aplikasi diharuskan untuk memilih SPBU mana pun yang

nantinya akan digunakan sebagai titik acuan dalam penyelesaian proses TSP

menggunakan Algoritma Genetika. Desain halaman Pilih SPBU dapat dilihat

pada Gambar 3.5.
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Gambar 3.4 Rancangan Halaman Pilih SPBU

Keterangan:

1.) Button, untuk kembali ke halaman sebelumnya.

2.) Header, menampilkan nama halaman yang sedang aktif pada saat itu.

3.) TextView, menampilkan keterangan pengguna harus memilih SPBU yang

akan dikunjungi.

4.) ListView, menampilkan alamat SPBU.

5.) Button, untuk memulai proses pencarian rute TSP yang ditampilkan pada

halaman selanjutnya.

3. Perancangan Halaman Hasil Proses TSP

Halaman ini akan muncul ketika hasil proses dilakukan pada halaman

sebelumnya (halaman Pilih SPBU), telah dilakukan. Halaman ini akan

menampilkan hasil proses Algoritma Genetika, yang berisi jarak sebelum dan

sesudah proses algoritma, dan solusi rute yang direkonsiliasi akan muncul.

Desain halaman Hasil Proses TSP dapat dilihat pada Gambar 3.6.
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Gambar 3.5 Rancangan Halaman Hasil Proses TSP

Keterangan:

1.) Button, untuk kembali ke halaman sebelumnya.

2.) Header, menampilkan nama halaman yang sedang aktif pada saat itu.

3.) TextView, berisi keterangan tentang hasil proses penyelesaian TSP yang

dilakukan Algorima Genetika. Terdapat jarak sesudah dan sebelum

algoritma serta menampilkan keterangan solusi rute yang diberikan.

4.) ListView, menampilkan solusi rute yang direkomendasikan. ListView bersifat

clickable.

4. Perancangan Halaman Bantuan

Halaman ini akan muncul, jika pengguna memilih tombol Bantuan pada

Menu Utama. Halaman ini akan menampilkan prosedur untuk menggunakan

aplikasi. Desain halaman Bantuan dapat dilihat pada Gambar 3.7.
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Gambar 3.6 Rancangan Halaman Bantuan

Keterangan:

1.) Button, untuk kembali ke halaman sebelumnya.

2.) Header, menampilkan nama halaman yang sedang aktif pada saat itu.

3.) ImageView, menampilkan informasi tata cara penggunaan aplikasi.

5. Perancangan Halaman Tentang

Halaman ini akan muncul, jika pengguna memilih tombol Tentang di

Menu Utama. Informasi tentang aplikasi akan ditampilkan di halaman ini.

Desain halaman Tentang dapat dilihat pada Gambar 3.8.



 

    digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id   

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

42

Gambar 3.7 Rancangan Halaman Tentang

Keterangan:

1.) Button, untuk kembali ke halaman sebelumnya.

2.) Header, menampilkan nama halaman yang sedang aktif pada saat itu.

3.) ImageView, menampilkan informasi tentang aplikasi.

Pada pembuatan desain aplikasi, penulis menggunakan fitur aplikasi vue.js

yang mana vue.js merupakan web app yang digunakan untuk membuat (SPA)

Single Page App. SPA merupakan desain dari setiap halaman dalam aplikasi yang

kemudian akan dikumpulkan dan ditampilkan ke aplikasi android dengan

menggunakan vscode (Visual Studio Code).
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BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1. Pencarian Rute Optimal Menggunakan Algoitma Genetika

Dalam penulisan skripsi ini, penulis menggunakan bantuan aplikasi Google

Maps untuk mendapatkan alamat dan nilai jarak dari masing-masing SPBU yang

digunakan pada aplikasi. Nomor dan alamat dari masing-masing SPBU dapat

dilihat pada Lampiran A.

Pada perhitungan ini, gen dipresentasikan dengan titik SPBU sebagai tempat

tujuan yang harus dikunjungi dan kantor sebagai titik awal dan titik akhir rute. Pada

data yang telah terlampir dapat diketahui bahwa terdapat 96 titik SPBU, akan tetapi

untuk mempermudah perhitungan manual akan digunakan 5 SPBU saja dan terdapat

1 kantor yang menjadi titik awal dan titik akhir. Banyaknya SPBU yang dapat

dipilih bersifat dinamis, dengan ketentuan pengguna harus memilih lebih dari 1

SPBU.

Untuk memudahkan proses perhitungan, maka nama dari ketujuh gen akan

diasumsikan sebagai berikut: Kantor Pertamina sebagai A, SPBU 51.601.65

sebagai B, SPBU 51.601.66 sebagai C, SPBU 51.601.77 sebagai D, SPBU

54.601.03 sebagai E, dan SPBU 54.601.05 sebagai F. Sebagaimana terlihat, Tabel

4.2 adalah data dari masing-masing gen yang akan digunakan pada pengujian

implementasi algoritma genetika.

43
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Tabel 4.1 Titik SPBU yang Dipilih

Nama Nomor SPBU Alamat SPBU

A Kantor Pertamina Jl. Perak Bar No. 277

B SPBU 51.601.65 Jl. Raya Jemursari No. 113-123

C SPBU 51.601.66 Jl. Dupak No. 15

D SPBU 51.601.77 Jl. Diponegoro, Dr. Soetomo

E SPBU 54.601.03 Jl. Kapas Krampung No. 99

F SPBU 54.601.05 Jl. Laksda M. Natsir No. 27

Berdasarkan dari titik yang terpilih, maka graf dapat direpresentasikan

sebagaimana terlihat pada Gambar 4.1.

Gambar 4.1 Graf Rute Perjalanan

Untuk jarak dari masing-masing titik pada graf diatas tertera pada Tabel 4.2

sebagai berikut.
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Tabel 4.2 Matriks Jarak Antara Titik Yang Dipilih

A B C D E F

A 0.0 16.3 7.2 13.0 9.4 2.3

B 19.6 0.0 13.5 9.6 12.1 18.8

C 7.8 11.9 0.0 6.3 7.6 7.1

D 8.8 6.4 5.2 0.0 7.1 10.7

E 8.1 10.9 5.4 7.4 0.0 8.4

F 1.8 26.8 8.1 12.0 9.9 0.0

Pada penulisan skripsi ini penulis menggunakan beberapa parameter

genetika yang telah ditentukan, yaitu:

Ukuran Populasi (PopSize) = 20

Probabilitas crossover (Pc) = 0.5

Probabilitas Mutasi (Pm) = 0.01

Maksimum Generasi (MaxGen) = 1000

Panjang kromosom = 7

Nilai panjang kromosom pada parameter diatas didapatkan dari jumlah titik

yang ingin dikunjungi, yaitu SPBU 51.601.65, SPBU 51.601.66, SPBU 51.601.77,

SPBU 54.601.03, SPBU 54.601.05, dan Kantor PT. Pertamina sebagai titik awal

rute serta titik akhir rute.

4.1.1. Menentukan Populasi Awal

Untuk pembentukan kromosom akan digunakan fungsi random generator

dengan menggunakan rumus (2.1). Sebagai contoh untuk sebuah kromosom dari 5
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gen dibangkitkan nilai secara acak sebanyak nilai gen yang ada, misalnya

didapatkan bilangan acak [0.27, 063, 0.33, 0.15, 0.85], dimana posisi kolom dalam

list menunjukan urutan SPBU B, C, D, E, F. Nilai acak yang ada pada posisi kolom

menentukan urutan titik yang akan dikunjungi dalam lintasan TSP. Berdasarkan

nilai random yang ada, diketahui posisi D dengan nilai 0.15 adalah nilai terkecil

sehingga titik D akan menjadi titik pertama yang dikunjungi dalam lintasan. Lalu

selanjutnya akan dikunjungi titik yang memiliki urutan nilai terkecil kedua dan

begitu seterusnya hingga semua titik berhasil dikunjungi. Dengan demikian,

berdasarkan nilai random diatas kita dapat menentukan lintasan yang akan dilewati

adalah E-B-D-C-F.

Dari ketentuan parameter yang ditetapkan, maka akan terdapat 20

kromosom didalam satu populasi dan terdapat 7 gen didalam satu kromosom. Pada

perhitungan ini, gen A akan digunakan sebagai titik awal dan akhir dari rute

perjalanan. Berdasarkan contoh pembentukan kromosom diatas maka dimisalkan

didapat populasi awal serta total jarak dari masing-masing kromosom sebagai

berikut.

Kromosom 1 = [A-B-D-C-E-F-A] = 48.9

Kromosom 2 = [A-B-C-F-E-D-A] = 63.0

Kromosom 3 = [A-B-D-E-C-F-A] = 47.3

Kromosom 4 = [A-D-B-C-E-F-A] = 50.7

Kromosom 5 = [A-E-D-C-B-F-A] = 54.5

Kromosom 6 = [A-F-B-D-E-C-A] = 59.0

Kromosom 7 = [A-D-B-C-E-F-A] = 50.7

Kromosom 8 = [A-E-B-D-C-F-A] = 44.0

Kromosom 9 = [A-D-C-F-E-B-A] = 65.7

Kromosom 10 = [A-E-F-C-D-B-A] = 58.2
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Kromosom 11 = [A-D-B-C-F-E-A] = 58.0

Kromosom 12 = [A-B-C-D-E-F-A] = 53.4

Kromosom 13 = [A-C-E-F-D-B-A] = 61.2

Kromosom 14 = [A-D-C-E-B-F-A] = 57.3

Kromosom 15 = [A-C-D-B-F-E-A] = 56.7

Kromosom 16 = [A-B-C-D-F-E-A] = 64.8

Kromosom 17 = [A-B-D-E-C-F-A] = 47.3

Kromosom 18 = [A-B-F-C-E-D-A] = 67.0

Kromosom 19 = [A-E-F-D-B-C-A] = 57.5

Kromosom 20 = [A-D-B-C-E-F-A] = 50.7

4.1.2. Evaluasi Fitness

Pada perhitungan pencarian nilai fitness akan digunakan fungsi invers dari

total jarak yang didapat dari setiap kromosom dengan menggunakan persamaan

(2.2), sehingga didapat

F1 = 0.020 F11 = 0.017

F2 = 0.016 F12 = 0.019

F3 = 0.021 F13 = 0.016

F4 = 0.020 F14 = 0.017

F5 = 0.018 F15 = 0.018

F6 = 0.017 F16 = 0.015

F7 = 0.020 F17 = 0.021

F8 = 0.023 F18 = 0.015

F9 = 0.015 F19 = 0.017

F10 = 0.017 F20 = 0.020
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Dari hasil pencarian dikethui bahwa kromosom 8 memiliki nilai fitness

tertinggi, yaitu 0.023. Maka kromosom dengan susunan gen [A-E-B-D-C-F-A] ini

akan disimpan sebagai kromosom elit yang akan digunakan pada tahap elitism

4.1.3. Seleksi

Seleksi dilakukan dengan menggunkan metode Roulette Wheel Selection.

Akan ada 3 tahapan untuk melakukan proses seleksi, yaitu:

1. Hitung total fitness dengan menjumlahkan nilai fitness setap kromosom seperti

dibawah ini.

Total Fitness = 0.020 + 0.016 + 0.021 + 0.020 + 0.018 + 0.017 + 0.020 +

0.023 + 0.015 + 0.017 + 0.017 + 0.019 + 0.016 + 0.017 +

0.018 + 0.015 + 0.021 + 0.015 + 0.017 + 0.020

Total Fitness = 0.363

2. Hitung fitness relatif setiap kromosom dengan mengunakan persamaan (2.2)

sehingga didaptkan sebagai berikut.

P1 = 0.056 P11 = 0.047

P2 = 0.044 P12 = 0.052

P3 = 0.058 P13 = 0.045

P4 = 0.054 P14 = 0.048

P5 = 0.050 P15 = 0.049

P6 = 0.047 P16 = 0.042

P7 = 0.054 P17 = 0.058

P8 = 0.063 P18 = 0.041

P9 = 0.042 P19 = 0.048

P10 = 0.047 P20 = 0.054
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3. Hitung fitness kumulatif dan diapatkan sebagai berikut.

C1 = 0.056 C11 = 0.516 + 0.047 = 0.563

C2 = 0.056 + 0.044 = 0.100 C12 = 0.563 + 0.052 = 0.615

C3 = 0.100 + 0.058 = 0.156 C13 = 0.615 + 0.045 = 0.660

C4 = 0.156 + 0.054 = 0.213 C14 = 0.660 + 0.048 = 0.708

C5 = 0.213 + 0.050 = 0.263 C15 = 0.708 + 0.049 = 0.756

C6 = 0.263 + 0.047 = 0.310 C16 = 0.756 + 0.042 = 0.799

C7 = 0.310 + 0.054 = 0.364 C71 = 0.798 + 0.058 = 0.857

C8 = 0.364 + 0.063 = 0.427 C18 = 0.857 + 0.041 = 0.898

C9 = 0.427 + 0.042 = 0.469 C19 = 0.898 + 0.048 = 0.946

C10 = 0.469 + 0.047 = 0.516 C20 = 0.946 + 0.054 = 1.000

Setelah didapatkan fitness kumulatif, proses seleksi dapat dilakukan dengan

membangkitkan nilai acak R, yang berada diantara 0 sampai 1 sebanyak 20 kali.

Misalkan nilai acak yang didapat sebagai berikut.

R1 = 0.894 R11 = 0.515

R2 = 0.601 R12 = 0.016

R3 = 0.333 R13 = 0.300

R4 = 0.755 R14 = 0.750

R5 = 0.552 R15 = 0.396

R6 = 0.199 R16 = 0.199

R7 = 0.997 R17 = 0.129

R8 = 0.909 R18 = 0.112

R9 = 0.770 R19 = 0.831

R10 = 0.900 R20 = 0.613
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Kemudian bandingkan nilai Rk dengan Ck, jika (Rk < Ck) maka pilih

kromosom k sebagai induk, sehinga didapat populasi dengan kromosom baru

seperti terlihat pada Tabel 4.3.

Tabel 4.3 Populasi Kromosom Baru Hasil dari Roulette Wheel Selection

Kromosom Baru Kromosom Terpilih Susunan Gen

1 Kromosom 18 A B F C E D A

2 Kromosom 12 A B C D E F A

3 Kromosom 7 A D B C E F A

4 Kromosom 15 A C D B F E A

5 Kromosom 11 A D B C F E A

6 Kromosom 4 A D B C E F A

7 Kromosom 20 A D B C E F A

8 Kromosom 19 A E F D B C A

9 Kromosom 16 A B C D F E A

10 Kromosom 19 A E F D B C A

11 Kromosom 10 A E F C D B A

12 Kromosom 1 A B D C E F A

13 Kromosom 6 A F B D E C A

14 Kromosom 15 A C D B F E A

15 Kromosom 8 A E B D C F A

16 Kromosom 4 A D B C E F A

17 Kromosom 3 A B D E C F A

18 Kromosom 3 A B D E C F A

19 Kromosom 17 A B D E C F A

20 Kromosom 12 A B C D E F A
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Pada Tabel 4.3 dapat diketahui bahwa susunan kromosom telah diacak dan

terdapat beberapa kromosom yang telah hilang karena tidak memenuhi kondisi

dari proses seleksi. Serta terdapat beberapa kromosom dengan susunan gen yang

sama, seperti pada Kromosom 8 dan Kromosom 10, kedua kromosom ini memiliki

susunan gen [A-E-F-D-B-C-A]. Hal itu dimungkinkan, karena kondisi dari proses

seleksi yang ada.

4.1.4. Crossover

Crossover atau pindah silang dilakukan dengan menggunakan Partilly

Mapped Crossover (PMX) dengan probabilitas crossover (Pc) sebesar 0.5, maka

kromosom yang akan mengalami crossover hanya 10 kromosom saja. Untuk

memulai proses crossover, terlebih dahulu urutkan kromosom berdasarkan nilai

fitness dari yang terbaik, seperti pada tabel 4.4.

Tabel 4.4 Urutan Kromosom Berdasarkan Nilai Fitness

Kromosom Susunan Gen Fitness Kromosom Susunan Gen Fitness

15 A E B D C F A 0.023 20 A B C D E F A 0.019

17 A B D E C F A 0.021 4 A C D B F E A 0.017

18 A B D E C F A 0.021 8 A E F D B C A 0.017

19 A B D E C F A 0.021 10 A E F D B C A 0.017

12 A B D C E F A 0.020 14 A C D B F E A 0.017

3 A D B C E F A 0.020 5 A D B C F E A 0.017

6 A D B C E F A 0.020 11 A E F C D B A 0.017

7 A D B C E F A 0.020 13 A F B D E C A 0.017

16 A D B C E F A 0.020 9 A B C D F E A 0.015

2 A B C D E F A 0.019 1 A B F C E D A 0.015
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Pada Tabel 4.4 telah diketahui bahwa 10 kromosom teratas merupakan

kromosom yang memiliki nilai finess terbaik yang akan disimpan untuk

digabungkan dengan kromosom offspring. Lalu untuk kromosom-kromosom yang

memiliki nilai fitness terendah akan diacak posisinya dan akan dilakukan proses

crossover.

Tabel 4.5 Hasil Acak Kromosom

Kromosom Susunan Gen

Kromosom 4 ACDBFEA

Kromosom 20 ABCDEFA

Kromosom 13 AFBDECA

Kromosom 9 ABCDFEA

Kromosom 5 ADBCFEA

Kromosom 14 ACDBFEA

Kromosom 11 AEFCDBA

Kromosom 1 ABFCEDA

Kromosom 8 AEFDBCA

Kromosom 10 AEFDBCA

Kromosom yang telah diacak pada tabel 4.5 akan menjadi parent yang

kemudian akan dilakukan proses crossover. Cara pemilihan parent dapat

dilakukan dengan memasangkan kromosom pada urutan pertama dengan

kromosom terakhir, kemudian memasangkan kromosom kedua pertama dengan

kromosom kedua terakhir dan akan berjalan terus sampai memasangkan

kromosom terakhir dengan kromosom pertama kembali. Lalu untuk menentukan

batas gen yang akan dilakukan crossover dapat diperoleh dengan membangkitkan

bilangan acak sebanyak dua kali dimulai dari 1 sampai panjang kromosom.
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Tabel 4.6 Proses Crossover

Parent Susunan Gen Bilangan Acak Offspring

1 A C D B F E A
3 dan 5 A E D B F C A

2 A E F D B C A

1 A B C D E F A
2 dan 5 A B C D E F A

2 A E F D B C A

1 A F B D E C A
3 dan 4 A F B D C E A

2 A B F C E D A

1 A B C D F E A
3 dan 6 A B C D F E A

2 A E F C D B A

1 A D B C F E A
4 dan 6 A D B C F E A

2 A C D B F E A

1 A C D B F E A
2 dan 3 A C D B F E A

2 A D B C F E A

1 A E F C D B A
2 dan 4 A E F C B D A

2 A B C D F E A

1 A B F C E D A
3 dan 5 A B F C E D A

2 A F B D E C A

1 A E F D B C A
4 dan 6 A E F D B C A

2 A B C D E F A

1 A E F D B C A
2 dan 5 A E F D B C A

2 A C D B F E A
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Setelah didapatkan kromosom offspring maka populasi baru dapat dibentuk

dengan menggabungkan 10 kromosom yang memiliki nilai fitness terbaik dengan

offspring seperti yang terdapat pada Tabel 4.7.

Tabel 4.7 Populasi Kromosom Baru Setelah Crossover

Kromosom Baru Kromosom Terpilih Susunan Gen

1 Kromosom 15 A E B D C F A

2 Kromosom 17 A B D E C F A

3 Kromosom 18 A B D E C F A

4 Kromosom 19 A B D E C F A

5 Kromosom 12 A B D C E F A

6 Kromosom 3 A D B C E F A

7 Kromosom 6 A D B C E F A

8 Kromosom 7 A D B C E F A

9 Kromosom 16 A D B C E F A

10 Kromosom 2 A B C D E F A

11 Offspring 1 A E D B F C A

12 Offspring 2 A B C D E F A

13 Offspring 3 A F B D C E A

14 Offspring 4 A B C D F E A

15 Offspring 5 A D B C F E A

16 Offspring 6 A C D B F E A

17 Offspring 7 A E F C B D A

18 Offspring 8 A B F C E D A

19 Offspring 9 A E F D B C A

20 Offspring 10 A E F D B C A
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4.1.5. Mutasi

Proses mutasi akan dilakukan dengan menggunakan swapping mutation,

dengan menukar gen yang dipilih secara acak dengan gen sesudahnya. Untuk

melakukan mutasi terdapat 4 tahapan, yaitu:

1. Hitung total gen pada 1 populasi

Total gen = jumlah gen x jumlah kromosom

= 7 x 20

= 140

2. Menentukan jumlah gen yang akan termutasi

Jumlah gen termutasi = Total gen x Pm

= 140 x 0.01

= 1.4
Dari perhitungan diatas didapatkan jumlah gen yang termutasi sebanyak 1.4 gen,

karena dilakukan pembulatan maka jumlah gen yang termutasi sebanyak 1 gen.

3. Bangkitkan bilangan acak

Bangkitkan 1 bilangan acak untuk memilih posisi gen yang akan dilakukan

proses mutasi, misal bilangan acak yang didapatkan adalah 114.

4. Proses mutasi, pada proses pembangkitan bilangan acak didapatkan bilangan

114, yang berarti gen yang akan mengalami proses mutasi adalah gen ke-114

dari total gen pada populasi yang terdapat pada kromosom 17 dengan susunan

gen [A-E-F-C-B-D-A] dan gen E merupakan gen ke-114. Pada proses swapping

mutation gen yang terpilih akan bertukar tempat dengan gen sesudahnya, yaitu

gen F. Proses tersebut dapat dilihat pada Tabel 4.8.
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Tabel 4.8 Kromosom yang Mengalami Mutasi

Kromosom Susunan Gen Lama Susunan Gen Baru

1 A E B D C F A A E B D C F A

2 A B D E C F A A B D E C F A

3 A B D E C F A A B D E C F A

4 A B D E C F A A B D E C F A

5 A B D C E F A A B D C E F A

6 A D B C E F A A D B C E F A

7 A D B C E F A A D B C E F A

8 A D B C E F A A D B C E F A

9 A D B C E F A A D B C E F A

10 A B C D E F A A B C D E F A

11 A E D B F C A A E D B F C A

12 A B C D E F A A B C D E F A

13 A F B D C E A A F B D C E A

14 A B C D F E A A B F D E C A

15 A D B C F E A A D B C F E A

16 A C D B F E A A C D B F E A

17 A E F C B D A A F E C B D A

18 A B F C E D A A B F C E D A

19 A E F D B C A A E F D B C A

20 A E F D B C A A E F D B C A

Untuk melanjutkan ke proses selanjutnya perlu dilakukan kembali

perhitungan nilai fitness sehingga dapat diketahui kromosom mana yang akan
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mengalami proses elitism. Nilai fitness dari kromosom yang telah mengalami

proses mutasi ini adalah:

• Kromosom 1

AE + EB + BD + DC + CF + FA

= 9.4 + 10.9 + 9.6 + 5.2 + 7.1 + 1.8 = 44.0

Fitness kromosom 1 =
1

44.0
= 0.023

• Kromosom 2

AB + BD + DE + EC + CF + FA

= 16.3 + 9.6 + 7.1 + 5.4 + 7.1 + 1.8 = 47.3

Fitness kromosom 2 =
1

47.3
= 0.021

• Kromosom 3

AB + BD + DE + EC + CF + FA

= 16.3 + 9.6 + 7.1 + 5.4 + 7.1 + 1.8 = 47.3

Fitness kromosom 3 =
1

47.3
= 0.021

• Kromosom 4

AB + BD + DE + EC + CF + FA

= 16.3 + 9.6 + 7.1 + 5.4 + 7.1 + 1.8 = 47.3

Fitness kromosom 4 =
1

47.3
= 0.021

• Kromosom 5

AB + BD + DC + CE + EF + FA

= 16.3 + 9.6 + 5.2 + 7.6 + 8.4 + 1.8 = 48.9

Fitness kromosom 5 =
1

48.9
= 0.020
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• Kromosom 6

AD + DB + BC + CE + EF + FA

= 13.0 + 6.4 + 13.5 + 7.6 + 8.4 + 1.8 = 50.7

Fitness kromosom 6 =
1

50.7
= 0.020

• Kromosom 7

AD + DB + BC + CE + EF + FA

= 13.0 + 6.4 + 13.5 + 7.6 + 8.4 + 1.8 = 50.7

Fitness kromosom 7 =
1

50.7
= 0.020

• Kromosom 8

AD + DB + BC + CE + EF + FA

= 13.0 + 6.4 + 13.5 + 7.6 + 8.4 + 1.8 = 50.7

Fitness kromosom 8 =
1

50.7
= 0.020

• Kromosom 9

AD + DB + BC + CE + EF + FA

= 13.0 + 6.4 + 13.5 + 7.6 + 8.4 + 1.8 = 50.7

Fitness kromosom 9 =
1

50.7
= 0.020

• Kromosom 10

AB + BC + CD + DE + EF + FA

= 16.3 + 13.5 + 6.3 + 7.1 + 8.4 + 1.8 = 53.4

Fitness kromosom 10 =
1

53.4
= 0.019

• Kromosom 11

AE + ED + DB + BF + FC + CA

= 9.4 + 7.4 + 6.4 + 18.8 + 9.9 + 7.8 = 57.9

Fitness kromosom 11 =
1

57.9
= 0.017
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• Kromosom 12

AB + BC + CD + DE + EF + FA

= 16.3 + 13.5 + 6.3 + 7.1 + 8.4 + 1.8 = 53.4

Fitness kromosom 12 =
1

53.4
= 0.019

• Kromosom 13

AF + FB + BD + DC + CE + EA

= 2.3 + 26.8 + 9.6 + 5.2 + 7.6 + 8.1 = 59.6

Fitness kromosom 13 =
1

59.6
= 0.017

• Kromosom 14

AB + BC + CD + DF + FE + EA

= 16.3 + 13.5 + 6.3 + 10.7 + 9.9 + 8.1 = 64.8

Fitness kromosom 14 =
1

64.8
= 0.015

• Kromosom 15

AD + DB + BC + CF + FE + EA

= 13.0 + 6.4 + 13.5 + 7.1 + 9.9 + 8.1 = 58.0

Fitness kromosom 15 =
1

58.0
= 0.017

• Kromosom 16

AC + CD + DB + BF + FE + EA

= 8.1 + 6.3 + 6.4 + 18.8 + 9.9 + 8.1 = 56.7

Fitness kromosom 16 =
1

57.6
= 0.018

• Kromosom 17

AF + FE + EC + CB + BD + DA

= 2.3 + 9.9 + 5.4 + 11.9 + 9.6 + 8.8 = 47.9

Fitness kromosom 17 =
1

47.9
= 0.021
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• Kromosom 18

AB + BF + FC + CE + ED + DA

= 16.3 + 18.8 + 8.1 + 7.6 + 7.4 + 8.8 = 67.0

Fitness kromosom 18 =
1

67.0
= 0.015

• Kromosom 19

AE + EF + FD + DB + BC + CA

= 9.4 + 8.4 + 12.0 + 6.4 + 13.5 + 7.8 = 57.5

Fitness kromosom 19 =
1

57.5
= 0.017

• Kromosom 20

AE + EF + FD + DB + BC + CA

= 9.4 + 8.4 + 12.0 + 6.4 + 13.5 + 7.8 = 57.5

Fitness kromosom 20 =
1

57.5
= 0.017

Pada perhitungan di atas, dapat diketahui bahwa terdapat 2 kromosom yang

memilik nilai fitness terendah, yaitu kromosom 14 dan kromosom 18 dengan nilai

fitness 0.015. Kedua kromosom tersebut dianggap sebagai kromosom yang tidak

baik dan tidak akan digunakan untuk pencarian generasi selanjutnya.

4.1.6. Elitism

Pada populasi baru yang diperoleh dari proses mutasi dapat diketahui

bahwa kromosom 14 dan kromosom 18 dengan susunan gen masing-masing

[A-B-F-D-E-C-A] dan [A-B-F-C-E-D-A] memiliki nilai fitness terendah yang

sama, yaitu 0.015. Kemudian posisi dari kedua kromosom tersebut akan digantikan

dengan kromosom elit yang diawal populasi telah disimpan, yaitu kromosom 8

yang memiliki nilai fitness 0.023 dengan susunan gen [A-B-F-D-E-C-A]. Sehingga

didapat populasi baru yang dapat dilihat pada Tabel 4.9.
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Tabel 4.9 Populasi Baru Setelah Proses Elitism

Kromosom Susunan Gen Susunan Gen Baru

1 A E B D C F A A E B D C F A

2 A B D E C F A A B D E C F A

3 A B D E C F A A B D E C F A

4 A B D E C F A A B D E C F A

5 A B D C E F A A B D C E F A

6 A D B C E F A A D B C E F A

7 A D B C E F A A D B C E F A

8 A D B C E F A A D B C E F A

9 A D B C E F A A D B C E F A

10 A B C D E F A A B C D E F A

11 A E D B F C A A E D B F C A

12 A B C D E F A A B C D E F A

13 A F B D C E A A F B D C E A

14 A B C D F E A A B F D E C A

15 A D B C F E A A D B C F E A

16 A C D B F E A A C D B F E A

17 A F E C B D A A F E C B D A

18 A B F C E D A A B F D E C A

19 A E F D B C A A E F D B C A

20 A E F D B C A A E F D B C A

Setelah proses elitism selesai, maka telah selesai satu iterasi dalam

algoritma genetika atau dapat disebut telah terbentuk satu generasi. Terdapat suatu
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kondisi dimana algoritma genetika akan menghentikan prosesnya, yaitu keitka

jumlah generasi yang didapat telah mencapai jumlah generasi yang ditentukan.

4.1.7. Hasil Algoritma Genetika

Tabel 4.10 Jarak Terpendek Setiap Generasi

Generasi Jarak Terpendek

1 45.80

2 45.80

3 45.80

... ...

22 45.50

23 45.50

... ...

26 44.00

27 42.20

... ...

998 42.20

999 42.20

1000 42.20

Pada Tabel 4.10 dapat diketahui bahwa generasi pertama memiliki nilai

jarak terpendek sebesar 45.80 Km, kemudian pada generasi ke-22 didapatkan jarak

terpendek sebesar 45.50 Km, lalu pada generasi ke-27 ditemukan jarak terpendek

sebesar 42.20 Km yang dimana sampai generasi ke-1000 jarak terpendek tersebut

tidak berubah. Dari hasil yang didapatkan menunjukan bahwa adanya

pengoptimalan jarak dari generasi ke generasi.
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4.2. Implementasi Algoritma Genetika Pada Sistem Aplikasi

Implementasi sistem merupakan representasi dari tahap analisis dan desain

sistem ke dalam bahasa pemrograman. Dalam proses penerapan sistem ini

memiliki enam halaman yang terdiri dari halaman Menu Utama, halaman Pilih

SPBU, Halaman Hasil Proses TSP, halaman Bantuan, dan halaman Tentang.

4.2.1. Halaman Menu Utama

Setelah halaman splash screen berakhir, akan ditampilkan halaman menu

utama dari aplikasi. Pada halaman ini terdapat tiga tombol menu, yaitu Pencarian

Rute TSP, Bantuan, dan Tentang seperti pada Gambar 4.3.

Gambar 4.2 Halaman Menu Utama

4.2.2. Halaman Bantuan

Halaman bantuan ini secara khusus ditujukan untuk pengguna aplikasi.

Halaman ini akan menunjukkan prosedur untuk menggunakan aplikasi sehingga

pengguna dapat dengan mudah menggunakan aplikasi tersebut. Halaman Bantuan

dapat dilihat pada Gambar 4.4.
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Gambar 4.3 Halaman Bantuan

4.2.3. Halaman Tentang

Halaman ini berisi informasi tentang aplikasi, termasuk judul skripsi dan

data singkat penulis. Halaman Tentang dapat dilihat pada Gambar 4.5.

Gambar 4.4 Halaman Tentang
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4.2.4. Halaman Pilih SPBU

Ketika pengguna memilih tombol Pencarian Rute TSP yang terdapat pada

Menu Utama, maka selanjutnya akan tampil halaman ini. Pada halaman Pilih

SPBU, akan ditampilkan data SPBU di kota Surabaya yang nantinya akan

dijadikan sebagai titik tujuan (vesteks) pada pengaplikasian algoritma genetika.

Pada halaman ini pengguna dapat memilih SPBU sebanyak yang ingin

pengguna kunjungi. Halaman Pilih SPBU dapat dilihat pada Gambar 4.6.

Gambar 4.5 Halaman Pilih SPBU
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4.2.5. Halaman Hasil Proses TSP

Gambar 4.6 Halaman Hasil Proses TSP

Pada halaman ini akan ditampilkan jarak sebelum dan sesudah proses TSP

serta menampilkan solusi rute yang diberikan. Seperti pada Gambar 4.7 dapat

diketahui bahwa jarak sebelum proses TSP bernilai 45.80 Km dan jarak setelah

proses TSP bernilai 42.20 Km dengan rute terbaik yang diperoleh berawal dari

Kantor Pertamina (A) yang kemudian menuju SPBU 51.601.66 (C), kemudian

menuju SPBU 51.601.77 (D), kemudian menuju SPBU 51.601.65 (B), kemudian

menuju SPBU 54.601.03 (E), kemudian menuju SPBU 54.601.05 (F), yang

kemudian kembali lagi ke Kantor Pertamina (A).
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Gambar 4.7 Graf Rute Perjalanan Setelah Proses Algoritma Genentika

Sebagaimana yang terlihat pada Gambar 4.8, rute yang dilalui pengguna

telah sesuai dengan syarat TSP, yaitu setiap titik selain titik awal hanya dapat

dikunjungi tepat satu kali.
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BAB V

PENUTUP

5.1. Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian skripsi ini, maka penulis mendapatkan

kesimpulan sebagai berikut:

1. Pencarian rute terpendek untuk contoh kasus pendistribusian BBM ke 5

SPBU di surabaya (SPBU 51.601.65, SPBU 51.601.66, SPBU 51.601.77,

SPBU 54.601.03, SPBU 51.601.05) dengan parameter algoritma genetika

yang digunakan adalah Pc sebesar 0.5, Pm sebesar 0.01, MaxGen sebesar

1000 generasi, PopSize sebesar 20 dan panjang kromosom sebesar 7. Telah

didapatkan hasil jarak minimum dengan total jarak sebesar 42.20 Km

dengan perjalanan dimulai dari Kantor Pertamina menuju SPBU 51.601.66,

kemudian menuju SPBU 51.601.77, setelah itu menuju SPBU 51.601.65,

lalu menuju SPBU 54.601.03, kemudian menuju SPBU 51.601.05, dan

kemudian kembali lagi menuju Kantor Pertamina.

2. Aplikasi yang dibangun dapat membantu disrtributor PT. Pertamina untuk

memperoleh rute perjalanan distribusi BBM yang diawali dari kantor

pendistribusian PT. Pertamina sampai kembali lagi ke kantor pendistribusian

PT. Pertamina. User dapat memperoleh rute perjalanan melalui aplikasi,

dengan cara memilih terlebih dahulu SPBU yang ingin user kunjungi di

halaman Pilih SPBU pada aplikasi. Setelah terpilih beberapa SPBU yang

ingin dikunjungi, pilih tombol ”Proses” untuk memulai pencarian rute

68
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perjalanan yang optimal. Kemudian rute perjalanan pendistribusian BBM

akan langsung ditampilkan di halaman selanjutnya yaitu pada halaman Hasil

Proses TSP.

5.2. Saran

Adapun saran yang dapat penulis berikan untuk mempertimbangkan lebih

jauh dari skripsi ini, maka saran untuk pengembangan skripsi ini adalah:

1. Pada skripsi ini hanya digunakan 1 bobot saja, yaitu bobot jarak pada

pencarian rute, oleh karena itu diharapkan untuk pengembangan berikutnya

dapat menambahkan beberapa bobot seperti bobot waktu agar pencarian rute

terpendek dapat lebih optimal lagi.

2. Tampilan aplikasi yang dibangun masih bersifat sangat sederhana,

diharapkan pada pengembangan selanjutnya tampilan dapat dibangun

dengan lebih menarik lagi.

3. Penggunaan algoritma genetika tidak menjamin menghasilkan solusi TSP

dengan rute optimal secara mutlak, oleh karena itu perlu dilakukannya suatu

perbandingan antara algoritma genetika dengan algoritma heuristik lainnya.
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