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BAB II 

LANDASAN TEORI 

 

2.1 Simulasi 

Simulasi adalah sebuah sarana untuk mengevaluasi perfoma dari suatu sistem, 

ada atau diusulkan, di bawah berbagai konfigurasi yang berbeda dan dalam waktu 

yang lama. Simulasi mempunyai beberapa tujuan, antara lain untuk mengurangi 

kemungkinan kegagalan memenuhi spesifikasi, untuk mengeliminasi bottleneck 

yang tidak terduga, untuk menghindari penggunaan sumber daya yang berlebihan, 

dan untuk mengoptimisasi perfoma dari suatu sistem (Maria, 1997). 

Metode simulasi merupakan proses perancangan model dari suatu sistem 

nyata (riil) dan pelaksanaan eksperimen-eksperimen dengan model ini dengan 

tujuan memahami tingkah laku sistem atau untuk menyusun strategi (dalam suatu 

batas atau limit yang ditentukan oleh satu atau beberapa kriteria) sehubungan 

dengan operasi sistem tersebut. Simulasi berfungsi untuk mengobservasi tingkah 

laku dari sebuah model matematika yang dibuat sesuai dengan karakter sistem yang 

asli sehingga seorang analisa bisa mengambil kesimpulan tentang tingkah laku dari 

sistem dunia nyata (Farkhiyah, 2014). 

2.2 Algoritma Genetika 

Algoritma Genetika adalah jenis dari algoritma optimisasi yang berarti 

Algoritma Genetika digunakan untuk menemukan solusi yang optimal dari masalah 

komputasi yang diberikan yang memaksimalkan atau meminimalkan suatu fungsi 

tertentu. Algoritma Genetika mempresentasikan satu cabang pada bidang 

pembelajaran yang disebut dengan evolutionary computation. 
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Algoritma Genetika disebut sebagai algoritma evolusi karena algoritma 

genetika menirukan proses reproduksi biologi dan seleksi alam untuk memecahkan 

solusi paling bagus (Carr, 2014). 

2.2.1 Proses pada Algoritma Genetika 

 

Gambar 2.1 Siklus Algoritma Genetika (Sianturi, 2012) 

Gambar 2.1 merupakan Siklus Algoritma Genetika. Terdapat proses-proses 

dasar di dalam Algoritma Genetika menurut Denny Hermawanto (2013), yaitu: 

1. Mendeterminasi jumlah kromosom, generasi, mutation rate, dan crossover rate 

2. Generalisasi jumlah kromosom-kromosom populasi, dan inisialisasi nilai gen 

kromosom dengan nilai acak 

3. Proses empat sampai tujuh dilakukan sampai jumlah generasi tercapai 

4. Evaluasi nilai fitness pada kromosom dengan menghitung fungsi obyektif 

5. Seleksi kromosom (Selection) 

6. Kawin silang (Crossover) 

7. Mutasi kromosom (Mutation) 

8. Solusi (Best Chromosomes) 
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2.2.2 Populasi 

Populasi adalah sebuah bagian dari solusi-solusi yang berada pada generasi 

terakhir atau dapat didefinisikan sebagai kumpulan atau rangkaian kromosom-

kromosom (TutorialPointi, 2018). Ukuran populasi tergantung pada masalah yang 

akan dipecahkan dan jenis operator genetika yang akan diimplementasikan 

(Ayuningrum & Saptaningtyas, 2017). Ukuran populasi yang biasa digunakan 

berkisar dari 50 hingga 1000 (Mitchell, 1996). 

2.2.3 Fitness 

Nilai fitness yang dihasilkan dari fitness function adalah nilai numerik yang 

mengekspresikan performa dari suatu individu berkaitan dengan nilai fitness terbaik 

terakhir sehingga individu-individu yang berbeda dapat dibandingkan satu sama 

lain (Baresel, dkk, 2002). Fitness function pada setiap masalah berbeda-beda, 

pemilihan fitness function yang sesuai akan memimpin pencarian menuju solusi 

yang optimal (AL-Taharwa, I., dkk. 2008). Fitness function yang optimal pada 

kasus kali ini adalah waktu terlama individu bertahan pada lingkungan yang 

diberikan. Fitness function bertanggung jawab dalam membantu sistem untuk 

menemukan individu terbaik dalam suatu populasi. Karena itu, nilai fitness untuk 

solusi yang lengkap akan dikomputasi sebagai berikut. 

𝐹 = 𝑡𝑒 −  𝑡𝑠 …(2.1) 

dengan F merupakan nilai fitness yang dimiliki oleh individu, te adalah waktu 

individu berhenti, dan ts adalah waktu individu mulai. 
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2.2.4 Proportional Roulette Wheel Selection 

Metode seleksi roulette wheel merupakan metode yang paling sederhana serta 

paling banyak digunakan, dan sering juga dikenal dengan nama stochastic sampling 

with replacement. Pada metode ini, orang tua dipilih berdasarkan nilai fitnessnya, 

semakin baik nilai fitnessnya maka semakin besar kemungkinannya untuk terpilih. 

Diandaikan semua kromosom diletakkan pada sebuah roda rolet, besarnya 

kemungkinan bagi setiap kromosom terpilih adalah tergantung dari nilai fitnessnya 

(Wati, 2011). Pada proportional roulette wheel selection, individu yang terpilih 

berbanding lurus dengan nilai fitness yang dimiliki individu tersebut. Kemungkinan 

dalam pemilihan orang tua dapat terlihat sebagai rolet berputar dengan ukuran 

segmen atau bagian untuk setiap orang tua yang sebanding dengan nilai fitness. 

Jelas, individu yang memiliki nilai fitness terbesar (segmen atau bagian terbesar) 

memiliki kemungkinan yang lebih tinggi untuk terpilih. Fungsi proportional 

roulette wheel selection yang digunakan adalah sebagai berikut. 

𝑃𝑖 =  
𝑓𝑖

∑ 𝑓𝑗
𝑛
𝑗=1

 
 

…(2.2) 

dengan Pi merupakan nilai probabilitas kemungkinan individu akan terpilih, fi dan 

fj merupakan nilai fitness yang dimiliki oleh individu. Kelebihan yang dimiliki oleh 

proportional roulette wheel selection adalah memberikan kesempatan kepada 

seluruh individu untuk dapat terpilih (Razali, M. N & Geraghty, J., 2011). 

2.2.5 Crossover 

Crossover adalah mekanisme yang dimiliki algoritma genetika dengan 

menggabungkan dua kromosom sehingga menghasilkan anak kromosom yang 

mewarisi ciri-ciri dasar dari orangtua. Crossover bekerja membangkitkan offspring 
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baru dengan mengganti sebagian informasi dari orangtua (Mahmudy, 2013a). 

Terdapat tiga macam crossover, yaitu One-point crossover, Two-point crossover 

dan Uniform crossover. One-point crossover yang terinspirasi dari proses biologis 

memiliki satu kelemahan utama, yaitu kombinasi offstring yang dihasilkan akan 

tetap sama seperti induknya pada beberapa kondisi (Man, dkk, 1996). Two-point 

crossover tampak menjadi metode yang baik untuk multipoint crossover. Namun, 

performa dari two-point crossover akan menurun ketika populasi menjadi memusat 

yang dikarenakan oleh penurunan produktivitas dari crossover. Uniform crossover 

yang dapat mengubah tiap bit pada sebuah kromosom dapat menangani kekurangan 

dari kedua metode crossover yang sebelumnya dan membuat uniform crossover 

lebih unggul. 

 

Gambar 2.2 Uniform Crossover (Tutorialspoint) 

Gambar 2.2 merupakan contoh uniform crossover. Dalam hal ini, pertukaran 

kromosom antar kedua individu ditentukan oleh koin, contohnya jika koin yang 

dilempar menghasilkan kepala maka kromosom antar individu akan ditukar 

sebaliknya jika menghasilkan ekor maka tidak ada kromosom yang ditukar.  

2.2.6 Mutasi 

Proses mutasi menciptakan individu baru dengan melakukan modifikasi satu 

atau lebih gen dalam individu yang sama. Mutasi berfungsi untuk mengganti gen 

yang hilang dari populasi selama proses seleksi serta menyediakan gen yang tidak 

ada dalam populasi awal (Zukhri, 2004). Sehingga dapat disimpulkan bahwa mutasi 
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akan meningkatkan variasi populasi, penelitian ini menggunakan inversion 

mutation. Metode inversion mutation dilakukan dengan memilih secara acak dua 

bobot kemudian membalikkan nilai dari kedua bobot tersebut. Contoh inversion 

mutation dapat dilihat pada Gambar 2.3. Pada penelitian yang dilakukan oleh 

Hasan, dkk menyatakan bahwa inversion mutation menghasilkan hasil dengan rata-

rata tertinggi walaupun perbedaan performa secara umum tidak terlalu berbeda 

dibandingkan dengan mutasi lainnya.  

 

Gambar 2.3 Inversion Mutation (Tutorialspoint) 

2.3 Artificial Neural Network 

Jaringan Saraf Tiruan (Artificial Neural Network) adalah sebuah komputasi 

model yang terinspirasi dari jaringan saraf biologis di dalam otak manusia dalam 

hal memproses informasi. 

2.3.1 Single Artificial Neuron 

  
 Gambar 2.4 A Single Neuron (Kumar, N., dkk. 2017) 
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Unit dasar pada komputasi di dalam jaringan syaraf tiruan adalah neuron, atau 

sering disebut sebagai node atau unit. Neuron ini menerima input yang berasal dari 

beberapa node yang lain, atau berasal dari sumber luar dan menghasilkan sebuah 

output. Setiap input mempunyai bobotnya masing-masing (w). 

Jaringan pada Gambar 2.2 mengambil input numerik X1 dan X2 dan memiliki 

bobot w1 dan w2 yang terkait dengan input tersebutt. Input dan bobot yang diberikan 

akan dimasukkan ke dalam aggregation function. Rumus aggregation function 

adalah sebagai berikut. 

𝑦1 =  ∑ 𝑥𝑖 . 𝑤𝑖

𝑛

𝑖=1
 

 

…(2.3) 

Setelah melalui aggregation function, hasil yang didapatkan dari aggregation 

function akan dihitung di dalam activation function. Jenis activation function yang 

digunakan dalam masalah ini adalah tanh. Tujuan dari activation function ini adalah 

memperkenalkan non-linearity ke dalam output dari sebuah neuron. Rumus dari 

tanh adalah 

tanh(𝑧) =
𝑒𝑧 −  𝑒−𝑧

𝑒𝑧 +  𝑒−𝑧  
 

 

…(2.4) 

Dimana ez merupakan sebuah nilai eksponensial. Nilai yang dihasilkan dari 

tanh activation function berkisar antara -1 sampai dengan 1. Hasil dari activation 

function akan dijadikan output pada jaringan syaraf tiruan. 
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Gambar 2.5 Perbedaan Activation Functions (Ujjwalkarn, 2016) 

2.1.1 Feed Forward Neural Network 

Feed Forward Neural Network merupakan salah satu tipe arsitektur pada 

jaringan saraf tiruan yang pertama dan paling sederhana ditemukan. Feedforward 

mengandung beberapa neuron (node) di dalam beberapa lapisan. Nodes berasal dari 

lapisan dekat node yang mempunyai koneksi atau ujung terhubung satu sama lain. 

 

Gambar 2.6 Contoh dari Feedforward Neural Network (Ujjwalkarn, 2016) 

Feed Forward Neural Network mengandung tiga jenis nodes, yaitu: 

1. Input Nodes 

Input nodes menyediakan informasi dari dunia luar menuju jaringan dan 

bersama-sama sebagai “Input Layer”. Input nodes ini dapat berupa raw data 
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ataupun fitur-fitur simpulan dari suatu raw data. Tidak ada perhitungan yang 

dilakukan di salah satu input node, mereka hanya menyebarkan informasi ke dalam 

hidden nodes. 

2. Hidden Nodes 

Hidden nodes tidak mempunyai koneksi langsung dengan dunia luar. Hidden 

nodes melakukan perhitungan dan mengirim informasi dari input nodes menuju 

output nodes. Koleksi dari hidden nodes disebut dengan “Hidden Layer”, ketika 

sebuah jaringan feedforward hanya akan mempunyai satu input layer dan satu 

output layer, feedforward dapat memiliki nol atau banyak Hidden Layers. Hidden 

layers ini yang membedakan arsitektur Feedforward dengan arsitektur lain yang 

tidak memilik Hidden Layers. 

3. Output Nodes 

Output nodes secara kolektif disebut sebagai “Output Layer” dan Output 

nodes ini bertanggung jawab untuk perhitungan dan mengirim informasi dari 

jaringan menuju ke dunia luar. 

2.2 Evolutionary Neural Network 

  
 Gambar 2.7 Evolutionary Neural Network Algorithm (Kim, dkk, 2011). 
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Evolutionary Neural Network (ENN) mengkombinasikan komputasi evolusi 

dan jaringan syaraf tiruan untuk menyelesaikan berbagai masalah yang ada. ENN 

menentukan bobot dan topologi jaringan syaraf tiruan secara bersamaandan 

meminimalkan intervensi ahli manusia. Gambar 2.7 menunjukkan prosedur dari 

Evolutionary Neural Networks. Pertama, menentukan representasi jaringan syaraf 

tiruan sangat penting karena terdapat berbagai cara yang dapat mewakili jaringan 

syaraf tiruan sebagai genetic encodings. Tahap selanjutnya adalah inisialisasi, 

Evolutionary Neural Network membentuk beberapa jaringan syaraf tiruan secara 

acak, dasarnya jaringan syaraf tiruan tersebut tidak bekerja secara baik pada 

permasalahan optimisasi. Tahap selanjutnya adalah evaluasi syaraf-syaraf terbaik 

yang dihasilkan dari masalah yang telah diberikan. Beberapa syaraf dipilih dari 

keseluruhan populasi berdasarkan nilai fitness syaraf-syaraf tersebut dan 

menerapkan operasi genetika pada syaraf tersebut. Dari proses tersebut, terbentuk 

syaraf baru dengan menukarkan kode genetika dari syaraf yang berhasil dan 

dilakukan mutasi pada syaraf-syaraf baru tersebut. Langkah selanjutnya adalah 

evaluasi dan mengulangi kembali prosedur sampai kriteria yang dituju dicapai. 

Secara garis besar, Evolutionary Neural Network dapat dijabarkan sebagai berikut  

1. Membangkitkan populasi dengan nilai weight secara acak 

2. Menghitung nilai output dari jaringan syaraf tiruan 

3. Menghitung nilai fitness setiap individu 

4. Pilih beberapa individu yang mempunyai nilai fitness terbesar untuk digunakan 

pada generasi berikutnya 

5. Lakukan kawin silang (crossover) dan mutasi pada individu yang terpilih untuk 

menghasilkan generasi baru 
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6. Lakukan step 2 sampai step 4, membuat nilai weight awal yang berevolusi 

secara terus menerus sampai tujuan training tercapai 
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