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Abstract: The Genetic Algorithm optimization method can be used to find efficiency from real problems that can be brought 
to mathematical problems. This optimization method consists of solving the function by generating initial random numbers 
which are then carried out by crossover and mutation. The completion of this algorithm uses a rate at random numbers and 
a crossover rate so that each element of the initial (individual) function can be cross-scanned so that various mathematical 
problems such as quadratic, linear, geometric, and others can be solved. Many tools or software assistance are available 
nowadays, but this research was done manually, meaning that researchers did not use existing software so that the results 
of crossover and mutation scans can be known with certainty. The results showed that the difference in the value of the 
mutasu rate and the crossover rate had a major role in influencing the completion of the optimization of the Genetic 
Algorithm. If rate > 1, it can cause many initial individual elements to be lost and result in no solution being found. But in 
contrast to the size of the population, the larger the population of the generated functions, the higher the chances of the 
Genetic Algorithm in solving the problem 
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Abstrak: Metode optimasi AlgoritmaㅤGenetikaㅤdapat digunakan untuk mencari efisiensi dari permasalahan riil yang 

dapat di bawa ke permasalahan matematika. Metode optimasi ini terdiri dari penyelesaian fungsi dengan generate bilangan 
random awal yang kemudian dilakukan crossover dan mutasi. Penyelesaian algoritma ini menggunakan rate pada bilangan 
random dan rate crossover sehingga setiap elemen dari fungsi (individu) awal dapat dilakukan pindai silang sehingga 
dengan bervariatifnya permasalahan matematika seperti kuadrat, linear, geometri, dan lain-lain dapat diselesaikan. Banyak 
sekali alat atau bantuan perangkat lunak yang tersedia di zaman ini, namun pada penelitian ini dilakukan secara manual, 
artinya peneliti tidak menggunakan perangkat lunak yang ada sehingga hasil dari pindai silang (crossover) dan mutasi dapat 
diketahui dengan pasti. Hasil penelitian menunjukan bahwa, perbedaan nilai rate mutasi dan rate crossover memiliki 
peranan besar dalam mempengaruhi penyelesaian optimalisasi Algoritma Genetika. Jika rate > 1, maka dapat 
menyebabkan banyaknya elemen individu awal yang hilang dan mengakibatkan solusi tidak ditemukan. Namun berbeda 
dengan besarnya populasi, semakin besar populasi dari fungsi yang dibangkitkan, semakin tinggi pula peluang Algoritma 
Genetika dalam menyelesaikan permasalahan.  
Kata Kunci: algoritma genetika, crossover, mutasi,  optimasi, sistem persamaan linear. 
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Pendahuluan 
 

Generasi Z merupakan generasi yang dihadapkan dengan perubahan atau transisi teknologi 
modern sesuai dengan perkembangan informasi yang serba digital. Banyak sekali permasalahan-
permasalahan dalam kehidupan yang dapat dibantu terselesaikan dengan perkembangan teknologi 
saat in.ㅤㅤPermasalahan yang adaㅤtersebutㅤjuga berhubungan erat ㅤdenganㅤkehidupanㅤsehari-hari 
seperti kasus dalam pembelajaran khususnya matematika. Contohㅤdalamㅤlingkungan pendidikan, 
yaituㅤpermasalahanㅤdalamㅤmatematika,ㅤyangㅤsampaiㅤhariㅤiniㅤmejadiㅤmomokㅤpada  anakㅤsekolah. 

Pemahamanㅤtentang matematikaㅤdan penyelesaianyaㅤmembutuhkanㅤwaktu prosesㅤyang lama. 
Dariㅤhalㅤtersebut, adaㅤbeberapa caraㅤpenyelesaian permasalahan padaㅤmatematika, salahㅤsatunya 
denganㅤmenggunakanㅤsuatuㅤmetodeㅤyaitu algoritma genetika (Retta et al., 2020). Sebagai contoh 
apabilaㅤdigunakanㅤuntukㅤmencariㅤpermasalahanㅤliniear kuadrat, garisㅤataupunㅤkuadaratㅤmemudahkan 
dalam mencariㅤpenyelesaian.  Algoritmaㅤgenetikaㅤsendiriㅤdidasarkanㅤpadaㅤkehidupanㅤgenㅤmanusia 
yangㅤberkembangㅤsetiapㅤsaat,ㅤdalamㅤartiㅤㅤkataㅤbawahㅤpenyelesaianㅤㅤmenggunakanㅤmetodeㅤㅤalgoritma
genetikaㅤyaituㅤmembutuhkanㅤnilaiㅤawalㅤyangㅤdisebutㅤindividu,ㅤdenganㅤpengertianㅤㅤlainㅤsemakinㅤbanyak
individuㅤawalㅤyangㅤdigunakanㅤsemakinㅤbanyakㅤpunyaㅤkesempatanㅤuntukㅤmenyelesaikanㅤpermasalahan
Dalamㅤteoriㅤalgoritmaㅤㅤgenetika,ㅤㅤdibatasiㅤdenganyaㅤadanyaㅤbatasan-batasanㅤㅤsepertiㅤㅤpadaㅤ kehidupan 

sehari-hari, dimanaㅤbatasanㅤtersebutㅤdapatㅤdigunakanㅤㅤsebagaiㅤnilaiㅤatauㅤdataㅤyang membatasiㅤsupaya 

individuㅤㅤawalㅤㅤtidakㅤㅤmelebihiㅤㅤ batasㅤ(Ardiansyahㅤetㅤal.,ㅤㅤ2022).ㅤAlgoritmaㅤㅤ genetikaㅤㅤdisarankanㅤㅤpadaㅤ 

kehidupanㅤㅤㅤmanusiaㅤㅤyangㅤㅤberkembangㅤbiakㅤㅤdenganㅤdiselingiㅤㅤadanyaㅤㅤgangguanㅤㅤㅤpada ㅤㅤkehidupanㅤ 

sehinggaㅤmenjadiㅤlebihㅤbaik,dimanaㅤgangguanㅤtersebutㅤdisebutㅤdalamㅤalgoritmaㅤdenganㅤkataㅤsederhana 

yaituㅤmutasiㅤditerapkanㅤㅤdiㅤmetodeㅤalgoritmaㅤgenetika  disebutㅤㅤㅤdenganㅤㅤㅤmutasiㅤㅤㅤ(Caprioㅤetㅤal.,ㅤ2022). 

Algoritmaㅤgenetikaㅤmenghasilkanㅤpopulasiㅤㅤlengkapㅤdariㅤtitikㅤpenjawab.ㅤSetiaptitikㅤdiujiㅤsecaraㅤㅤmandiriㅤ
danㅤuntukㅤmenetapkanㅤㅤpopulasiㅤㅤbaru, ㅤtermasukㅤㅤpoinㅤyangㅤㅤㅤdimodifikasi,ㅤpoin-poinㅤyangㅤadaㅤdapat 

diujiㅤ(Cowdreyㅤetㅤal.,ㅤ2018). Algoritmaㅤgenetikaㅤmempertimbangkanㅤbanyakㅤtitikㅤsecara bersamaanㅤdan 

karakteristikiniㅤㅤㅤmenyesuaikannyaㅤㅤdenganㅤㅤlebihㅤ paralelㅤprosesorㅤㅤpadaㅤㅤpenyelesaianㅤsuatuㅤmasalah, 

karenaㅤㅤㅤmempertimbangkanㅤㅤsetiapㅤㅤtitikㅤㅤmembutuhkanㅤㅤbeberapaㅤ perhitunganㅤtermasukㅤfungsiㅤtarget 

diferensiasi,ㅤdllㅤ(Anjasmara,ㅤ2019).ㅤDalamㅤAlgoritmaㅤini,ㅤoperanㅤdanㅤmekanismeㅤyangㅤberbeda di 
implementasikan,ㅤㅤyangㅤㅤdijelaskanㅤㅤdiㅤㅤsiniㅤㅤuntukㅤㅤpenemuanㅤㅤalgoritmaㅤㅤgenetikaㅤㅤsebagai algoritma 
mengoptimalkanㅤterutamaㅤberdasarkanㅤsimulasiㅤevolusiㅤalamiㅤㅤㅤdanㅤㅤㅤmerekaㅤㅤㅤbelumㅤㅤㅤdidasarkanㅤ pada 

teoriㅤmatematikaㅤyangㅤkuat.ㅤTeknikㅤㅤㅤiniㅤㅤㅤmenggunakanㅤㅤㅤgenetikaㅤㅤㅤalami, metode 

statistikㅤㅤㅤdenganㅤㅤㅤㅤmencobaㅤㅤㅤmenghasilkanㅤㅤㅤsuatuㅤㅤㅤkesimpulanㅤㅤㅤuntukㅤㅤㅤmengoptimalkanㅤㅤㅤfungsi ㅤpada 

algoritmaㅤgenetikaㅤ(Sugeha et al.,ㅤ2019).ㅤ 
Saatㅤini,ㅤㅤadaㅤbeberapaㅤㅤㅤmetodeㅤ umumㅤuntukㅤmengoptimalkanㅤㅤㅤpencarianㅤㅤㅤyangㅤㅤㅤmeliputi:ㅤanalitis 

enumerasiㅤㅤㅤdanㅤㅤㅤㅤacakㅤ(Haniefㅤㅤ&ㅤJepriana,ㅤ2020).Teknikㅤㅤanalisisㅤㅤㅤtelahㅤㅤdipelajariㅤㅤㅤdenganㅤ ekstensif. 
Merekaㅤㅤterbagiㅤㅤㅤmenjadiㅤㅤㅤkategoriㅤㅤㅤlangsungㅤㅤㅤㅤdanㅤㅤㅤtidakㅤㅤㅤlangsungㅤㅤㅤ(Harunaㅤetㅤal.,ㅤ2015).ㅤㅤ Metodeㅤㅤtidak 

langsungㅤㅤmendapatkanㅤㅤyangㅤㅤdioptimalkanㅤpoinㅤdenganㅤmemecahkanㅤㅤㅤsatuㅤㅤㅤsetㅤㅤㅤpersamaan non-linear 

yangㅤㅤdicapaiㅤdenganㅤmenempatkanㅤfungsiㅤtargetㅤㅤㅤdiferensiasiㅤㅤㅤsamaㅤㅤㅤkeㅤnol.ㅤㅤMetodeㅤㅤㅤlangsung dengan 

mencariㅤtitikㅤyangㅤdioptimalkanㅤolehㅤfungsiㅤtargetㅤdanㅤbergerakㅤmasukㅤmenujuㅤarahㅤgradien.ㅤKeduaㅤteknik 
iniㅤdioptimalkanㅤdanㅤdikembangkanㅤㅤtetapiㅤㅤadaㅤbeberapaㅤbuktiㅤdijelaskanㅤkemudianㅤmenunjukkanㅤbahwaㅤ

merekaㅤtidakㅤmampuㅤmengoptimalkanㅤdenganㅤbenarㅤ(Heinonen & Jusko,ㅤ2016). 
Keduaㅤteknikㅤmemilikiㅤtitikㅤoptimalㅤyangㅤberbeda.ㅤㅤㅤTitikㅤoptimalㅤㅤㅤyangㅤㅤㅤdicariㅤㅤteknikㅤㅤㅤiniㅤㅤㅤadalahㅤ titik 

terbaikㅤlingkunganㅤdariㅤtitikㅤsekarang.ㅤSebagaiㅤcontoh,ㅤㅤjikaㅤkitaㅤmemilikiㅤfungsiㅤdenganㅤduaㅤpuncak, salah 

satunyaㅤadalahㅤsalahㅤdanㅤnyata,ㅤkemudianㅤmencapaiㅤpuncakㅤㅤㅤyangㅤㅤㅤlebihㅤkecilㅤㅤㅤberakibatㅤㅤㅤkita terhalang 

dariㅤtitikㅤyangㅤㅤsebenarnya.ㅤㅤKarenaㅤㅤㅤitu,ㅤㅤㅤsebaiknyaㅤkitaㅤgunakanㅤmetodeㅤlain,ㅤsepertiㅤrestartㅤacakㅤdengan
loopㅤuntukㅤmendapatkanㅤresponsㅤterbaikㅤㅤㅤ(Manampiring,ㅤ2015).ㅤㅤTeknikㅤㅤㅤanalisisㅤㅤㅤbergantung dengan 

adanyaㅤdiferensiasi.ㅤBahkanㅤjikaㅤkitaㅤㅤㅤmenggunakanㅤㅤㅤangkaㅤㅤㅤperkiraanㅤㅤㅤdiferensiasiㅤㅤㅤdalam perhitungan, 

akanㅤmenghasilkanㅤsolusiㅤoptimalㅤㅤdenganㅤㅤㅤkekuranganㅤㅤㅤyangㅤㅤㅤintensif.ㅤㅤㅤOlehㅤㅤㅤsebabㅤㅤㅤituㅤjelaslah bahwa 
teknikㅤberdasarkanㅤbatasㅤkelanjutanㅤdanㅤturunanㅤtidakㅤcocokㅤuntukㅤsetiapㅤkasus. 
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Meskipunㅤalgoritmaㅤpencarianㅤacakㅤmemilikiㅤlebihㅤbanyakㅤopsiㅤdanㅤmelakukanㅤlebihㅤbaikㅤㅤdariㅤpada
ㅤduaㅤmetodeㅤlainnya,ㅤtetapiㅤhasilㅤyangㅤdi inginkanㅤㅤtidakㅤㅤsesuai, ㅤketikaㅤㅤdomainㅤㅤresponsifㅤㅤbesar. Tetapi 

genetika memilikiㅤㅤㅤsemuaㅤㅤㅤㅤalgoritmaㅤㅤㅤkeuntunganㅤㅤㅤdariㅤㅤㅤmetodeㅤyangㅤㅤㅤdisebutkan,ㅤsertaㅤtidakㅤ memiliki 

kekurangan,ㅤdanㅤmenggunakanㅤkreativitas,ㅤyangㅤsebagianㅤbesarㅤterbuktiㅤdalamㅤsikapㅤmanusia.ㅤAlgoritma
Genetikaㅤjugaㅤmendapatㅤㅤbantuanㅤㅤfungsiㅤprobabilitasㅤㅤsebagaiㅤalatnya.ㅤKarenanyaㅤperbedaanㅤㅤㅤteknikㅤlain
denganㅤㅤㅤㅤalgoritmaㅤㅤㅤgenetikaㅤㅤdibagiㅤㅤㅤㅤㅤmenjadiㅤㅤㅤㅤㅤㅤbeberapaㅤㅤㅤkategoriㅤㅤㅤ(Krisnandiㅤ&ㅤㅤAgung,ㅤ2017) yaitu 

algoritmaㅤgenetikaㅤdenganㅤsatuㅤㅤsetㅤㅤㅤpengkodean,ㅤㅤㅤalgoritmaㅤㅤㅤgenetikaㅤㅤㅤdenganㅤㅤㅤsekumpulanㅤㅤㅤtitik, yang 

memulaiㅤㅤㅤpencarianㅤㅤㅤㅤtidakㅤㅤㅤㅤhanyaㅤㅤㅤdariㅤㅤsatuㅤㅤㅤtitik,ㅤㅤalgoritmaㅤㅤㅤgenetikaㅤㅤㅤmenggunakanㅤㅤㅤㅤinformasi akhir 

(fungsiㅤtarget), ㅤㅤbukanㅤㅤㅤㅤdariㅤㅤㅤturunanㅤㅤㅤatauㅤㅤㅤperangkatㅤㅤㅤㅤtambahanㅤㅤㅤㅤlainnya.ㅤㅤAlgoritmaㅤㅤㅤgenetikaㅤ dalam 

menyelesaikanㅤmenggunakanㅤhukumㅤprobabilitasㅤdanㅤbukanㅤhukumㅤtetap. 
Dalamㅤpenelitianㅤsebelumnyaㅤmetodeㅤㅤpenyelesaianㅤㅤㅤbanyakㅤㅤㅤmenggunakanㅤㅤㅤpemrograman linier 

yangㅤmerupakanㅤsatuㅤmodelㅤpemrogramanㅤmatematika,ㅤyangㅤdianggapㅤㅤㅤsebagaiㅤㅤㅤalatㅤㅤㅤyangㅤㅤㅤdiakui yang 

menyebabkanㅤㅤㅤjutaanㅤㅤㅤㅤdolarㅤㅤtabunganㅤㅤuntukㅤㅤunitㅤㅤperdaganganㅤㅤbesarㅤㅤdiㅤㅤkota-kotaㅤㅤmajuㅤㅤdiㅤㅤdunia dan 

penggunaannya denganㅤㅤㅤcepatㅤㅤㅤmajuㅤㅤㅤdiㅤㅤㅤbagianㅤㅤㅤlainㅤㅤㅤdariㅤㅤㅤkomunitasㅤㅤㅤsolusiㅤㅤㅤterbaikㅤㅤㅤdan optimal 

(Kowalski et al.,ㅤ2021).ㅤㅤㅤㅤDenganㅤㅤㅤmaksudㅤㅤㅤlain,ㅤㅤㅤdalamㅤㅤㅤkasusㅤㅤㅤmelakukanㅤㅤㅤkegiatanㅤㅤㅤterkait dengan 

memanfaatkanㅤㅤㅤㅤsumberㅤㅤㅤㅤterbatas,ㅤㅤbiasanyaㅤㅤㅤㅤdiperlukanㅤㅤㅤuntukㅤㅤㅤㅤmereka,ㅤㅤsumberㅤㅤㅤdayaㅤㅤㅤalokasi dan 

karenanyaㅤㅤㅤㅤㅤpenentuanㅤㅤㅤㅤㅤtingkatㅤㅤㅤaktivasiㅤㅤㅤharus dipertimbangkanㅤㅤㅤ(Kusaik,ㅤ1989).ㅤㅤㅤMemang, dapat 

dikatakanbahwaㅤadaㅤpuluhanㅤbukuㅤdanㅤartikelㅤyangㅤㅤㅤditerbitkanㅤㅤㅤmembahasㅤㅤㅤㅤaplikasiㅤdanㅤㅤㅤsekitarㅤ¼ dari 

perhitunganㅤpraktisㅤtotalㅤuntuk komputer terkaitㅤㅤㅤdenganㅤpemrogramanㅤlinierㅤㅤdanㅤㅤderivasi. Singkatnya, 

pemrogramanㅤlinearㅤberhubunganㅤdenganㅤmasalahㅤpembatasanㅤsumberㅤdayaㅤantaraㅤkegiatanㅤkompetitifㅤ

untukㅤmenemukanㅤModelㅤmatematisㅤㅤdigunakanㅤㅤㅤalamㅤㅤㅤpemrograman linierㅤuntukㅤmenjelaskan masalah 

yangㅤdipertimbangkan. 
Kataㅤㅤ"linear"ㅤㅤmenunjukkanㅤㅤbahwaㅤㅤsemuaㅤㅤㅤrelasiㅤㅤㅤpermodelanㅤㅤㅤmatematisㅤㅤㅤperluㅤㅤㅤmenjadi fungsi 

linear.ㅤHalㅤㅤtersebutㅤmempunyaiㅤopiniㅤbahwaㅤㅤㅤpemrogramanㅤㅤlinierㅤㅤㅤdigunakanㅤㅤㅤㅤmengoptimalkan supaya 

mempunyaiㅤhasilㅤlebihㅤbaikㅤdaripadaㅤhasilㅤalternatif.ㅤㅤSpesifikasiㅤpadaㅤㅤmodelㅤㅤㅤpemrogramanㅤㅤlinier adalah 

bahwaㅤㅤfungsiㅤㅤtargetㅤdanㅤㅤkendalaㅤdiㅤdalamnyaㅤㅤbersifatㅤㅤlinierㅤdanㅤㅤㅤlinearitasㅤdariㅤㅤbeberapaㅤㅤㅤㅤmodel dapat 

dibenarkanㅤㅤㅤㅤsesuaiㅤㅤㅤㅤdenganㅤㅤㅤㅤkarakteristikㅤㅤㅤfisik.ㅤSepertiㅤㅤdisebutkan, ㅤㅤteknikㅤini dengan 
gradienㅤfungsiㅤuntukㅤㅤmencapaiㅤtargetㅤㅤdanㅤsolusiㅤㅤoptimal,ㅤㅤyangㅤㅤㅤpadaㅤㅤㅤgilirannyaㅤㅤㅤmembutuhkan turunan 

danㅤkontinuitasㅤfungsiㅤdiㅤㅤㅤsemuaㅤㅤㅤpengoptimalan,ㅤㅤkarenaㅤㅤjikaㅤfungsiㅤㅤtidakㅤㅤmemilikiㅤㅤkarakteristikㅤㅤㅤitu, kita 

akanㅤmenghadapiㅤㅤㅤkesulitanㅤㅤㅤdalamㅤㅤㅤmemperolehㅤㅤㅤㅤgradien, ㅤㅤsedangkanㅤㅤteknikㅤalgoritmaㅤㅤgenetika tidak 

memilikiㅤketergantunganㅤㅤterhadapㅤㅤㅤderivabilitasㅤㅤㅤㅤdanㅤㅤㅤmelanjutkanㅤㅤㅤfungsiㅤㅤㅤdanㅤㅤㅤmulaiㅤㅤㅤdengan memilih 

beberapaㅤtitikㅤㅤdiㅤㅤpermasalahan,ㅤsertaㅤmencariㅤㅤㅤjawabanㅤㅤㅤoptimalㅤㅤㅤdenganㅤㅤㅤmenggunakanㅤㅤㅤpoin utama. 

Selainㅤitu,teknikㅤiniㅤㅤtidakㅤㅤperluㅤperhitunganㅤtambahan,ㅤㅤsepertiㅤdiferensiasiㅤdanㅤmemperolehㅤㅤgradienㅤㅤdan
jugaㅤㅤmenggantiㅤㅤnilaiㅤdalamㅤfungsiㅤyangㅤrumitㅤㅤㅤ(Laminiㅤetㅤal.,ㅤ2017).ㅤSementaraㅤㅤituㅤㅤsolusiㅤㅤㅤmasalah yang 
berbedaㅤolehㅤkeduaㅤmetode,ㅤSecaraㅤempiris,ㅤmenunjukkanㅤㅤㅤbahwaㅤㅤㅤjawabannyaㅤㅤdiperolehㅤㅤdalam waktu 
yangㅤlebihㅤsingkatㅤolehㅤalgoritmaㅤgenetika. 

 
Metode 

 
Algoritmaㅤgenetikaㅤyangㅤditerapkan dalam penelitian bertujuanㅤuntukㅤㅤmencariㅤㅤㅤpenyelesaian  pada 

permasalahanㅤmatematika.ㅤㅤHasilㅤdariㅤoptimasiㅤpenyelesaianㅤtersebutㅤberupaㅤsolusiㅤdenganㅤbermacamㅤ-
macamㅤㅤnilaiㅤㅤㅤcrossoverㅤㅤㅤdanㅤㅤㅤmutasiㅤㅤㅤ(Oktarina & Ajjah,ㅤㅤㅤ2019).ㅤㅤㅤMenurutㅤㅤㅤMauluddin ((2018), Ada 

beberapaㅤlangkahㅤharusㅤdiperhatikanㅤdidalamㅤmelakukanㅤㅤprosesㅤalgoritmaㅤgenetikaㅤuntukㅤmenghasilkan
sebuahㅤsolusiㅤyangㅤpalingㅤoptimum,ㅤdiantaranya: 

 
 

1. MenentukanㅤPersamaanㅤFungsi danㅤMenentukanㅤFitness. 
Langkahㅤkesatuㅤpenelitianㅤdenganㅤmembangkitkanㅤpopulasiㅤawalㅤdenganㅤmembangkitkanㅤbeberapaㅤ

individuㅤyangㅤbangkitkanㅤsecaraㅤacakㅤyangㅤㅤmemilikiㅤㅤprosedurㅤㅤㅤtertentu.ㅤUkuranㅤㅤㅤpadaㅤㅤㅤpopulasi individu 

dilihatㅤpadaㅤpermasalahanㅤyangㅤㅤㅤditujuㅤㅤㅤdenganㅤㅤㅤㅤbeberapaㅤㅤㅤjenisㅤㅤㅤkromosomㅤㅤㅤpadaㅤㅤㅤalgoritma genetika. 
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Setelahㅤsizeㅤpopulasiㅤselesaiㅤdihasilkan,ㅤkemudianㅤdilakukanㅤㅤinisialisasiㅤㅤterhadapㅤㅤㅤbeberapa kromosom 

didalamㅤpopulasiㅤtersebut.ㅤㅤSetelahㅤituㅤyangㅤㅤㅤdilakukanㅤㅤㅤdalamㅤㅤㅤpemecahanㅤㅤㅤmasalahㅤㅤㅤdengan algoritma 

genetikaㅤadalahㅤㅤmenentukanㅤㅤㅤfungsi,ㅤㅤdimanaㅤㅤㅤmerupakanㅤㅤㅤcontohㅤㅤㅤdalamㅤㅤㅤpermasalahan matematika. 

Setelahㅤfungsiㅤditentukanㅤmakaㅤselanjutnyaㅤyaituㅤㅤmenentukanㅤfitness.ㅤㅤPenentuanㅤfitnessㅤsangat penting 

padaㅤprosesㅤalgoritmaㅤgenetika.ㅤNilaiㅤfitnessㅤadalah suatuㅤㅤㅤukuranㅤㅤdalamㅤnilaiㅤㅤㅤoptimumㅤㅤㅤyangㅤbaik dan 

merupakanㅤㅤsolusiㅤㅤㅤpadaㅤsatuㅤㅤㅤindividu,ㅤㅤatauㅤㅤㅤdenganㅤㅤㅤartiㅤㅤㅤㅤlain nilai fitnessㅤㅤㅤdapatㅤㅤdigunakan dalam 

menyatakannilaiㅤdariㅤfungsiㅤuntukㅤmencapaiㅤtujuanㅤ(Permataㅤetㅤal.,ㅤ2018).ㅤUntukㅤmenentukanㅤnilai fitness 

makaㅤpenelitianㅤini,ㅤㅤmenggunakanㅤpersamaanㅤdariㅤfungsi,ㅤㅤdalamㅤㅤarti kataㅤjika kitaㅤmenghendaki nilai 

minimumㅤmakaㅤㅤnilaiㅤㅤㅤterkecilㅤㅤㅤyangㅤㅤㅤdiambil,ㅤㅤㅤsedangkanㅤjikaㅤㅤㅤmenghendakiㅤㅤㅤnilaiㅤmaksimum,ㅤmaka nilai 

terbesarㅤyangㅤdiambil. 
 

2. MendefinisikanㅤBentukㅤKromosom 
Menentukanㅤindividuㅤㅤpadaㅤㅤmetodeㅤㅤalgoritmaㅤㅤgenetikaㅤdenganㅤㅤㅤmenentukanㅤkromosom, kromosom 

yangㅤㅤㅤdigunakanㅤadalahㅤㅤㅤkromosomㅤㅤㅤbinerㅤ8ㅤbit. Modelㅤkromosomㅤ8ㅤbitㅤmerupakanㅤㅤㅤkromosom standart 

dariㅤalgoritmaㅤgenetikaㅤ(yangㅤterdiriㅤdariㅤbilanganㅤbinerㅤyangㅤdisusunㅤㅤgen ㅤ0ㅤ dan ㅤ1).ㅤSkemaㅤpengkodean 

ditentukanㅤolehㅤㅤㅤalgoritmaㅤㅤㅤgenetikaㅤㅤㅤdenganㅤㅤㅤdiinisialisasi padaㅤㅤㅤsebuahㅤㅤㅤpopulasiㅤㅤㅤdengan beberapa 

kromosom. 
 

      KromosomㅤAwal 
 

 
 

      Random 

      Biner 
 
 

 
      Kromosom Awal 

 

Gambarㅤ1. ㅤProses PembangkitanKromosom  
 

Genㅤㅤㅤdariㅤㅤalgoritmaㅤㅤㅤgenetikaㅤakanㅤㅤmengisiㅤㅤㅤpadaㅤㅤㅤmasing-masingㅤㅤㅤkromosomㅤdan dibangkitkan 

secaraㅤrandom.ㅤMasing-masingㅤkromosomㅤmempunyaiㅤㅤㅤpengkodeanㅤㅤㅤdariㅤindividuㅤdengan memilikiㅤnilai 
fitnessㅤㅤㅤyangㅤㅤㅤditentukan,ㅤㅤdanㅤㅤㅤkemudianㅤㅤㅤmenghasilkanㅤㅤㅤpopulasiㅤㅤㅤbaruㅤㅤㅤㅤhasilㅤㅤㅤㅤpembentukan dengan 

menggunakanㅤmekanismeㅤpadaㅤseleksiㅤㅤsecaraㅤㅤㅤalamiah,ㅤㅤyaituㅤㅤㅤdenganㅤㅤㅤrandomㅤㅤㅤindividuㅤ-individu awal 

denganㅤproporsionalㅤterhadapㅤnilaiㅤfitnessㅤyangㅤtelahㅤditentukan,ㅤdanㅤㅤㅤgenetikaㅤㅤㅤㅤsecaraㅤㅤalamiahㅤ dengan 
artiㅤㅤlainㅤㅤyaituㅤpindahㅤsilangㅤatauㅤdenganㅤkataㅤlainㅤyaituㅤcrossoverㅤdanㅤㅤㅤmutasi.ㅤPadaㅤㅤㅤumumnya algoritma 

genetikaㅤmempunyaiㅤㅤㅤmetodeㅤㅤㅤㅤyaituㅤㅤㅤㅤadalahㅤㅤㅤpergantianㅤㅤㅤskemaㅤㅤㅤpadaㅤㅤㅤpopulasiㅤㅤㅤdanㅤㅤㅤdisebut dengan 

generationalㅤㅤㅤreplacement,ㅤㅤdenganㅤkataㅤlain,ㅤㅤkromosomㅤpadaㅤsuatuㅤㅤㅤgenerasiㅤㅤㅤdenganㅤㅤㅤdigantikan oleh 

pindahㅤsilangㅤsertaㅤmutasi.ㅤKromosomㅤditentukanㅤdenganㅤㅤdibatasiㅤolehㅤnilaiㅤㅤㅤindividuㅤㅤㅤawalㅤㅤㅤdan individu 

akhirㅤdariㅤsuatuㅤrandom. 
 

3. Menentukan Seleksi. 
Seleksi dilakukan setelah masing-masing fitness dari kromosom didapatkan. Fitness yang memiliki 
nilai paling besar memiliki probabilitas paling besar untuk menjadi individu terbaik. Hasil individu dari 
seleksi digunakan untuk menghitung probabilitas individu mana yang keluar sebagai individu 
crossover. Seleksi menggunakan roulette wheel. Metode roulette wheel adalah metode yang 
sedrhana serta paling sering digunakan di algoritma genetika serta banyak juga dikenal mempunyai 
nama stochastic dengan sampling. Pada metode roulette wheel, individu-individu awal dipetakan di 
suatu segmen garis dan beraturan sehingga tiap segmen pada individu awal mempunyai ukuran 
yang sama dengan ukuran fitnessnya. 
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Hasil Seleksi 

GenerateㅤRandomㅤBinner  

Probabilitas 

Crossover 

 
 

 
 
 

 
  
 

Gambarㅤ2. ㅤFlowcartㅤSeleksi 
 

Sebuahㅤbilanganㅤpadaㅤrandomㅤindividuㅤawalㅤakanㅤseleksiㅤㅤㅤdanㅤㅤㅤdibangkitkanㅤㅤsertaㅤㅤindividu awal 

yangㅤmemilikiㅤfitnessㅤdalamㅤkawasanㅤyangㅤㅤditentukanㅤㅤpadaㅤㅤㅤbilanganㅤㅤㅤrandomㅤㅤㅤakanㅤㅤㅤdiseleksi. Proses 

seleksiㅤiniㅤdiulangㅤsehinggaㅤㅤmemperolehㅤㅤㅤsejumlahㅤㅤㅤindividuㅤㅤsepertiㅤㅤㅤyangㅤㅤㅤㅤdiharapkanㅤㅤㅤsesuai ㅤfitness. 

Beberapaㅤㅤㅤlangkahㅤㅤdalamㅤㅤmelakukanㅤㅤㅤㅤseleksiㅤㅤㅤyaituㅤㅤhitungㅤㅤㅤpeluangㅤㅤㅤprobabilitasㅤuntukㅤㅤㅤtiap individu, 

bangkitkanㅤdataㅤrandomㅤsebanyakㅤindividuㅤdanㅤㅤyangㅤketiga,ㅤㅤtukarㅤㅤㅤㅤposisiㅤindividuㅤdenganㅤㅤㅤnilai random 

terdekat.ㅤㅤSeleksiㅤyangㅤdigunakanㅤmenggunakanㅤpersentasiㅤterbanyakㅤindividuㅤyangㅤkeluarㅤpadaㅤdata. 

4. MenentukanㅤCrossover. 

Hasilㅤㅤㅤindividuㅤㅤㅤdariㅤㅤㅤkromosomㅤㅤseleksiㅤㅤㅤakanㅤㅤㅤdilakukanㅤㅤㅤcross-over,ㅤㅤㅤdimanaㅤㅤㅤㅤprosesㅤㅤㅤㅤyang akan 

dilakukan adalah mengkombinsikanㅤduaㅤㅤㅤindividuㅤㅤㅤhasilㅤㅤㅤseleksi,ㅤ yangㅤdiharapkan dariㅤhasil tersebut 

mendapatkanㅤindividuㅤㅤㅤyangㅤㅤmempunyaiㅤㅤㅤfitnessㅤlebihㅤㅤtinggiㅤㅤdariㅤㅤsebelumnya.ㅤㅤTidakㅤㅤsemua pasangan 
individuㅤhasilㅤseleksiㅤmengalamiㅤㅤprosesㅤㅤcrossover,ㅤjumlahㅤpasanganㅤㅤindividuㅤㅤㅤhasilㅤㅤㅤseleksiㅤㅤㅤyang akan 

diprosesㅤㅤmelaluiㅤㅤcrossoverㅤㅤditentukanㅤㅤㅤpadaㅤㅤㅤㅤㅤparameterㅤㅤㅤㅤprobabilitasㅤㅤㅤㅤcrossover.ㅤㅤProsesㅤ crossoverㅤ 

membutuhkanㅤㅤdariㅤㅤduaㅤㅤㅤindukㅤㅤㅤindividuㅤㅤhasilㅤㅤㅤseleksiㅤㅤuntukㅤㅤㅤㅤmembentukㅤㅤㅤkromosomㅤㅤㅤsebagai ㅤindividu 

baru.ㅤPindahㅤㅤsilangㅤㅤㅤdariㅤhasilㅤㅤㅤcrossoverㅤㅤㅤㅤmenghasilkanㅤㅤㅤindividu,ㅤㅤyangㅤㅤㅤㅤnantiㅤㅤㅤakanㅤㅤㅤㅤditeruskan pada 

prosesㅤㅤmutasiㅤㅤdiㅤalgoritmaㅤㅤㅤgenetika.ㅤㅤㅤProbabilitasㅤㅤㅤㅤcrossoverㅤㅤㅤmenentukanㅤㅤpadaㅤㅤㅤproses ㅤpersilangan, 

yangㅤㅤdenganㅤㅤkataㅤㅤlainㅤㅤapabilaㅤㅤㅤnilaiㅤㅤㅤprobabilitasㅤㅤㅤlebihㅤdariㅤsatu,ㅤㅤmakaㅤㅤakanㅤㅤmenyebabkanㅤhilangnyaㅤ

individuㅤbaruㅤyangㅤmempunyaiㅤgenㅤlebihㅤbaikㅤ(Septyantoㅤetㅤal.,ㅤ2018).ㅤ 
 

 

 
 
 
 

     
 

 
 
Gambarㅤ3. FlowcartㅤCrossㅤOver 

5. MenentukanㅤMutasi. 

Langkahㅤㅤㅤselanjutnyaㅤㅤㅤdiㅤalgoritmaㅤㅤㅤgenetikaㅤㅤyaituㅤㅤprosesㅤㅤmutasi.ㅤㅤDimana mutasiㅤㅤsangat berperan 

untukㅤmenggantikanㅤㅤㅤnilaiㅤㅤㅤdariㅤㅤㅤhasilㅤㅤㅤindividuㅤdariㅤㅤㅤcrossoverㅤㅤㅤdenganㅤnilaiㅤyangㅤdibangkitkanㅤㅤㅤdariㅤㅤ nilai 

random,ㅤㅤㅤtidakㅤㅤㅤsemuaㅤㅤindividuㅤㅤㅤhasilcrossoverㅤㅤㅤterkenaㅤㅤㅤmutasi,ㅤㅤㅤletakㅤrotasiㅤsudutㅤyangㅤakanㅤdilakukan
mutasiㅤㅤdipilihsecaraㅤacakㅤdanㅤditentukanㅤㅤolehㅤㅤㅤnilaiㅤㅤㅤdariㅤㅤㅤprobabilitasㅤㅤㅤㅤmutasi.ㅤNilaiㅤㅤㅤmutasiㅤㅤㅤdapat diisi 

sesuaiㅤㅤㅤyangㅤㅤㅤdiinginkan.ㅤㅤMutasiㅤㅤㅤadalahㅤㅤbagianㅤㅤprosesㅤㅤㅤㅤdigunakanㅤㅤㅤuntukㅤmenggantikanㅤㅤisiㅤnilaiㅤpadaㅤ

satuㅤㅤㅤindividuㅤㅤㅤㅤatauㅤㅤㅤbeberapaㅤㅤㅤdariㅤㅤㅤgenㅤㅤㅤㅤpadaㅤㅤㅤsuatuㅤㅤㅤkromosomㅤㅤㅤindividuㅤㅤㅤhasilㅤㅤㅤcrossover. ㅤOptimasi 

prosesㅤmutasiㅤyangㅤakanㅤdilakukan diㅤㅤㅤkromosomㅤㅤㅤmemilikiㅤㅤㅤtujuanㅤㅤㅤuntukㅤㅤㅤmendapatkan kromosom-
kromosomㅤbaruㅤdariㅤㅤindividuㅤcrossivovervsebagaiㅤkandidatㅤㅤindividuㅤㅤbaruㅤㅤsebagaiㅤㅤsolusiㅤㅤpada generasi 
individuㅤㅤㅤbaruㅤㅤdenganㅤㅤㅤfitnessㅤㅤㅤyangㅤㅤㅤmempunyaiㅤㅤㅤindividuㅤㅤㅤlebihㅤㅤㅤbaik,ㅤㅤdanㅤㅤㅤprosesㅤㅤㅤoptimasi ㅤsehingga 

memilikiㅤㅤsolusiㅤㅤoptimumㅤsepertiㅤyangㅤditentukan.ㅤAkanㅤtetapi,ㅤuntukㅤㅤmendapatkanㅤㅤㅤhasilㅤㅤㅤini, penekanan 

selektifㅤmemilikiㅤperananㅤpenting. 

KromosomㅤAwal 

Fitness 

Rank 
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   Gambar 4. Flowcart Mutasi 

 
Hasil dan Pembahasan 

 
Penelitianㅤㅤㅤpertamaㅤㅤㅤdilakukanㅤㅤㅤpadaㅤㅤㅤcontohㅤsoalㅤㅤmatematikaㅤㅤyangㅤㅤmemilikiㅤㅤpersamaanㅤㅤlinier

ㅤsepertiㅤpersamaanㅤ1.ㅤㅤ 

 ……… (1) 

adalahㅤㅤㅤfitnessㅤㅤㅤyangㅤㅤㅤㅤㅤdicariㅤㅤㅤㅤdenganㅤㅤㅤㅤvariableㅤㅤㅤㅤyangㅤㅤㅤㅤberbeda.ㅤㅤㅤIndividuㅤㅤㅤawal ㅤyang 

ㅤdibangkitkanㅤㅤsecaraㅤㅤacak.ㅤㅤDenganㅤㅤmenggunakanㅤ3000ㅤpopulasi,ㅤratemutasiㅤ0,6ㅤㅤㅤdanㅤㅤㅤrateㅤㅤㅤcrossoverㅤㅤ

ㅤ0,7ㅤdenganㅤㅤpengulanganㅤㅤㅤgenㅤㅤsebanyakㅤㅤ7ㅤㅤkali,ㅤdidapatkanㅤㅤhasilㅤsepertiㅤpadaㅤtabelㅤ1: 

 

Tabel 1. Generate Populasi Awal 

    IndividuㅤKe- GenㅤKe - 

… … … … … … 

101 1 8 7 11826 4 

218 13 21 8 12807 5 

101 12 5 4 12808 5 

776 27 31 64 12809 5 

464 43 23 21 12810 5 

1132 69 63 64 12811 5 

436 42 36 10 12814 5 

617 56 27 28 12816 5 

679 96 52 1 12817 5 

… … … … … … 

 
Dariㅤhasilㅤpadaㅤtabelㅤ2.1,ㅤf(x)ㅤadalahㅤhasilㅤyangㅤdiㅤㅤinginkanㅤㅤㅤdenganㅤㅤㅤnilaiㅤㅤㅤ100,ㅤㅤㅤㅤsedangkan jumlah 

individuㅤㅤㅤㅤawalㅤㅤㅤㅤberjumlahㅤㅤㅤ3000ㅤㅤㅤdenganㅤㅤㅤpengulanganㅤㅤㅤsebanyakㅤㅤ7ㅤㅤㅤkali,ㅤㅤmakaㅤㅤㅤindividuㅤㅤㅤyang akan 

dihasilkanㅤuntukㅤmenyelesaikanㅤㅤproblemㅤㅤdiㅤㅤmatematikaㅤtersebutㅤsebanyakㅤ21000ㅤㅤdenganㅤrandomㅤyang
ㅤberbeda.ㅤApabilaㅤㅤindividuㅤkeㅤ12809ㅤdiㅤsubstitusikaㅤㅤkeㅤㅤpersamaan,ㅤㅤmakaㅤㅤㅤ5(12)ㅤ+ㅤ4(4)ㅤ+ㅤ3(3)ㅤ=ㅤ100. Hasil 

tersebutㅤmembuktikanㅤbahwaㅤdenganㅤalgoritmaㅤㅤgenetikaㅤㅤproblemㅤㅤㅤmatematikaㅤㅤㅤdapatㅤㅤㅤdiselesaikan dan 
jugaㅤdapatㅤmemberikanㅤㅤsolusiㅤㅤlebihㅤdariㅤsatu.ㅤProsesㅤpenyelesaianㅤtergantungㅤㅤㅤpadaㅤㅤㅤbesarnya individu 

awalㅤyangㅤdisebutㅤpopsizeㅤdanㅤprobabilitasㅤㅤgenㅤㅤcrossoverㅤdanㅤㅤㅤgenㅤㅤmutasi.ㅤㅤㅤSemakinㅤㅤㅤbanyak populasi 

makaㅤpeluangㅤuntukㅤpenyelesaianㅤjugaㅤㅤsemakinㅤbanyak,ㅤdanㅤㅤjugaㅤㅤprobabilitasㅤpadaㅤㅤgenㅤㅤcrossover dan 

genㅤmutasiㅤtidakㅤbolehㅤlebihㅤdariㅤㅤㅤsatu,ㅤapabilaㅤㅤㅤsemakinㅤㅤㅤbanyakㅤㅤㅤprobabilitas,ㅤmakaㅤㅤㅤindividuㅤㅤㅤawal hasil 

seleksi,ㅤyangㅤmerupakanㅤindividuㅤyangㅤbaikㅤㅤakanㅤhilang,ㅤyangㅤㅤㅤmenyebabkanㅤㅤㅤpenyelesainㅤㅤㅤtidak dapat 

HasilㅤㅤCrossover 

GenerateㅤRandomㅤBinner 

Probabilitas 

KromosomㅤㅤBaru 
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Populasi Crossover Mutasi a b c 
 
 
 

3000 

 
 
 

0,6 

 
 
 

0,7 

12 8 1 

4 12 4 

3 3 6 

4 10 5 

8 11 2 
 
 
 

2000 

 
 
 

0,4 

 
 
 

0,5 

4 18 1 

0 25 0 

12 0 5 

0 3 11 

4 16 2 
 

ditemukan.ㅤBerikutㅤㅤㅤbeberapaㅤㅤㅤsoalㅤdariㅤㅤpenyelesaianㅤㅤalgoritmaㅤㅤㅤㅤgenetikaㅤㅤㅤdenganㅤㅤㅤㅤㅤㅤberbagaiㅤ ㅤmacam 

populasi,ㅤㅤㅤdenganㅤprobabilitasㅤyangㅤberbeda-bedaㅤsepertiㅤpadaㅤtable. 
 

Tabel 2.  

PenyelesaianㅤFungsiㅤLinear 
 

 

 

 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
Beberapaㅤhasilㅤpercobaanㅤyangㅤdilakukanㅤㅤsepertiㅤㅤㅤpadaㅤㅤㅤtabelㅤ2.ㅤmenjelaskanㅤㅤㅤbahwa perbedaan 

popsizeㅤmempengaruhiㅤhasilㅤyangㅤinginㅤdiselesaikan.Peluangㅤuntukㅤㅤmendapatkanㅤㅤhasilㅤㅤlebihㅤㅤbesarㅤ jika 
randomㅤㅤindividuㅤㅤawalㅤㅤlebihㅤbanyak,ㅤrateㅤㅤㅤmutasiㅤㅤㅤdanㅤㅤㅤrateㅤㅤcrossoverㅤㅤㅤjugaㅤㅤㅤㅤmempengaruhiㅤㅤㅤhasilㅤ yang 

diinginkan.ㅤPenelitianㅤkeduaㅤdilakukanㅤpadaㅤcontohㅤsoalㅤmatematikaㅤㅤyangㅤㅤmemilikiㅤㅤㅤpersamaan kuadrat 

sepertiㅤpersamaanㅤ3.ㅤ 
 

Tabel 3.  
PenyelesaianㅤFungsiㅤKuadrat  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 
 
 
Algoritma genetika pun  dapat digunakan  untuk menyelesaikan fungsi yang  lebih  komplek  

seperti  berikut tabel 3.  Semakin  banyak  popsize  maka  semakin banyak  pula  individu  awal yang 
dirandom, sehingga menyebabkan hasil dari penyelesaian fungsi mempunyai peluang lebih banyak. 
Begitu pula dengan crossoverdan mutasi, nilai dari rate kedua fungsi tidak boleh lebih dari 1, agar dari 
pertukaran individu tidak semua  yang mengalami proses crossover dan mutasi    yang   menyebabkan 
hilangnya invidau baik. Proses pengulanganpun dapat mempengaruh  dari hasil yang di inginnkan,  
sebagai contoh popsize 3000 dengan popsize 2000, hasil individu mempunyai pospize lebih sedikit 
cenderung menghasilkan angka nol pada penyelesaiannya.    

 

Populasi Crossover Mutasi    
 
 
 

3000 

 
 
 

0,5 

 
 
 

0,7 

4 9 16 

3 7 21 

2 12 16 

2 3 28 

7 12 1 
 
 
 

2000 

 
 
 

0,4 

 
 
 

0,5 

7 0 17 

6 4 16 

3 10 17 

1 18 9 

5 12 9 
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Kesimpulan 
 

Algoritma Genetika dapat membantu menyelesaiakan permasalah  matematika pada sistem 
persamaan linear. Hasil dari optimasi  penyelesaian  tersebut berupa  solusi  dengan  bermacam - 
macam nilai crossover dan mutasi. Perbedaan nilai dalam rate mutasi dan rate crossover sangat 
berpengrauh dalam penyelesaian pada algoritma  genetika, jika nilai rate lebih dari 1, maka dapat 
menyebabkan banyak individu awal hilang yang berakibat tidak adanya solusi yang ditemukan. 
Penelitian selanjutnya diharapkan dapat menggunakan hybrid algoritma dengan bebrbagai algoritma 
optimasi untuk menyelesaiakan beberapa kasus lain seperti quadratic, geometri, dll. 
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