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Abstrak 

Kinerja Jaringan Saraf Tiruan (JST) sangat dipengaruhi oleh pemilihan hiperparameter yang tepat, termasuk 

laju pembelajaran, jumlah neuron tersembunyi, dan momentum. Penelitian ini memperkenalkan strategi 

optimisasi yang disempurnakan berdasarkan Algoritma Genetika (AG) yang menggabungkan operator 

Partially Mapped Crossover (PMX) untuk menyesuaikan parameter JST secara efektif. Pendekatan PMX-AG 

yang diusulkan dievaluasi menggunakan dataset klasifikasi Iris melalui eksperimen simulasi dan diuji 

bandingkan dengan metode crossover AG konvensional, yaitu crossover satu titik dan seragam. Kinerja 

dievaluasi menggunakan mean squared error (MSE), akurasi klasifikasi, dan kecepatan konvergensi. Temuan 

menunjukkan bahwa PMX-AG mencapai nilai MSE yang lebih rendah (0,0187) dan akurasi yang lebih tinggi 

(97,33%), sekaligus menunjukkan konvergensi yang lebih cepat dan ketahanan yang lebih baik. Hasil ini 

menunjukkan bahwa PMX-AG merupakan teknik yang menjanjikan untuk mengoptimalkan hiperparameter JST 

dalam aplikasi kecerdasan komputasional. 

 

Kata Kunci : Algoritma Genetika, Partially Mapped Crossover, Jaringan Saraf Tiruan, Kecerdasan  

Komputasional. 

 

I. PENDAHULUAN 
 

Jaringan Saraf Tiruan (JST) telah menjadi 

komponen inti dari kecerdasan komputasional 

modern berkat kemampuannya dalam memodelkan 

hubungan nonlinier yang kompleks (Haykin, 2009; 

Goodfellow dkk., 2016). Terlepas dari 

kelebihannya, keefektifan JST sangat bergantung 

pada pemilihan hiperparameter yang tepat, seperti 

laju pembelajaran, ukuran lapisan tersembunyi, 

dan momentum. Konfigurasi yang tidak tepat dapat 

mengakibatkan proses pelatihan yang lambat, 

overfitting, atau kemampuan generalisasi yang 

buruk. (Hastie dkk., 2009) 

Untuk mengatasi masalah ini, pendekatan 

optimisasi metaheuristik, khususnya Algoritma 

Genetika (AG), telah banyak digunakan untuk 

mengotomatisasi proses penyetelan hiperparameter 

(Goldberg, 1989; Mirjalili, 2019). AG 

mensimulasikan prinsip seleksi alam melalui 

operator seperti seleksi, persilangan, dan mutasi 

(Mitchell, 1998). Di antara operator-operator 

tersebut, operator persilangan memainkan peran 

penting dalam menghasilkan solusi kandidat baru 

yang menyeimbangkan eksplorasi global dan 

eksploitasi lokal (Eiben & Smith, 2015). 

Partially Mapped Crossover (PMX), yang 

awalnya dikembangkan untuk masalah berbasis 

permutasi seperti Masalah Penjual Keliling (TSP) 

(Goldberg & Lingle, 1985), diadaptasi dalam 

penelitian ini untuk optimasi parameter JST 

kontinu. PMX mempertahankan hubungan yang 

bermakna antara gen yang diwarisi dari solusi 

induk, yang dapat berkontribusi pada konvergensi 

yang lebih stabil dan mengurangi kemungkinan 

konvergensi prematur (Nguyen & Li, 2020). 

Penelitian ini bertujuan untuk 

mengembangkan dan mengevaluasi Algoritma 

Genetika berbasis PMX (PMX-AG) untuk 

mengoptimalkan parameter JST serta 

membandingkan efektivitasnya dengan teknik 

crossover AG standar dalam hal mean squared 

error (MSE), akurasi dan perilaku konvergensi.  

 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

 

2.1  Jaringan Syaraf Tiruan 

Jaringan Syaraf Tiruan (JST) adalah model 

komputasi yang terinspirasi dari sistem neural 

biologis dan digunakan secara luas untuk 

memodelkan hubungan nonlinier yang kompleks.  

Jaringan syaraf dirancang sebagai model 

komputasi berlapis yang mengaproksimasi 

pemetaan nonlinier yang kompleks melalui 

transformasi berturut-turut dari data input 

(Goodfellow et al., 2016). 

Sebuah JST terdiri dari neuron-neuron yang 

saling terhubung dan diatur dalam lapisan input, 

lapisan tersembunyi, dan lapisan output.Setiap 

neuron memproses sinyal input melalui bobot 

koneksi dan fungsi aktivasi untuk menghasilkan 

output.Proses pembelajaran melibatkan propagasi 

maju (forward propagation) dan propagasi balik 

(backpropagation) untuk meminimalkan kesalahan 

prediksi. Kinerja JST sangat bergantung pada 

hiperparameter seperti learning rate, jumlah neuron 

tersembunyi, dan momentum. Pengaturan 

parameter yang tidak tepat dapat menyebabkan 

overfitting, underfitting, atau konvergensi yang 
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lambat. Oleh karena itu, teknik optimisasi seperti 

Algoritma Genetika sering digunakan untuk 

meningkatkan performa JST. 

 

2.2  Algoritma Genetika 

Algoritma genetik adalah metode pencarian 

berbasis mekanisme seleksi dan genetika alami 

yang dimulai dari populasi solusi acak. Setiap 

solusi direpresentasikan sebagai kromosom 

(biasanya berupa string biner) yang berevolusi 

melalui generasi, dengan kualitasnya dinilai 

menggunakan fungsi evaluasi (Gen M. et.all, 

1997). 

Kromosom dengan tingkat kesesuaian yang 

tinggi memiliki peluang lebih besar untuk terpilih. 

Setelah melalui sejumlah generasi, algoritma akan 

menghasilkan kromosom terbaik yang diharapkan 

mencerminkan solusi optimal atau mendekati 

optimal terhadap permasalahan. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 1. Struktur Utama Algoritma Genetik 

Sumber: (Gen M. et.all, 1997). 

 

2.3  Komponen Utama Algoritma Genetika 

 

1. Populasi (Population) 

Sekumpulan individu (kromosom) yang 

menjadi kandidat solusi dalam setiap generasi. 

 

2. Fungsi Fitness 

Fungsi yang digunakan untuk mengukur 

kualitas solusi. 

Fitness(x)=f(x)Fitness(x) = f(x)Fitness(x)=f(x)  

Semakin tinggi nilai fitness, semakin baik 

solusi tersebut. 

 

3. Seleksi (Selection) 

Seleksi bertujuan memilih individu terbaik 

sebagai induk (parent). 

Metode yang umum digunakan: 

a. Roulette Wheel Selection  

b. Tournament Selection  

c. Rank Selection  

Menurut Melanie Mitchell (1998), seleksi 

berperan penting dalam menjaga tekanan seleksi 

(selection pressure) agar proses evolusi tetap 

efektif. 

 

4. Crossover (Rekombinasi) 

Crossover adalah proses pertukaran gen antar 

dua induk untuk menghasilkan keturunan 

(offspring). 

Jenis crossover: 

a. One-point crossover  

b. Two-point crossover  

c. Uniform crossover  

d. Partially Mapped Crossover (PMX)  

Crossover berperan dalam: 

a. Eksplorasi ruang solusi  

b. Kombinasi solusi terbaik  

 

5. Mutasi (Mutation) 

Mutasi dilakukan untuk mengubah gen secara 

acak dengan probabilitas kecil guna menjaga 

keberagaman populasi. 

Contoh: 

xi=xi+δ 

Mutasi membantu menghindari premature 

convergence. 

 

6. Elitisme 

Strategi untuk mempertahankan individu 

terbaik agar tidak hilang pada generasi berikutnya. 

 

2.4  Mekanisme Kerja Algoritma Genetika 

Secara umum, langkah-langkah Algoritma 

Genetika adalah: 

1. Inisialisasi populasi secara acak 

2. Evaluasi fitness setiap individu 

3. Seleksi individu terbaik 

4. Lakukan crossover 

5. Lakukan mutasi 

6. Bentuk populasi baru 

7. Ulangi hingga kondisi terminasi terpenuhi 

 

 

III. METODE PENELITIAN 

 

Dataset Iris, yang diperoleh dari UCI 

Machine Learning Repository, digunakan dalam 

penelitian ini. Dataset ini terdiri dari 150 instance 

dengan empat fitur numerik: panjang sepal, lebar 

sepal, panjang petal, dan lebar petal. Dataset ini 

dikategorikan menjadi tiga kelas: Iris-setosa, Iris-

versicolor, dan Iris-virginica, dengan masing-

masing kelas berisi 50 sampel. Dataset ini dibagi 

menjadi 80% data pelatihan dan 20% data 

pengujian. 

Setiap kromosom dalam algoritma genetika 

(AG) mewakili satu set parameter jaringan syaraf 

tiruan (JST): 

Setiap kromosom dalam populasi GA 

merepresentasikan tiga parameter: 

1. Learning rate (0,001–0,1)  

2. Jumlah neuron tersembunyi (4–15)  

3. Momentum (0,1–0,9)  
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3.1  Konfigurasi Algoritma Genetika 

 
Tabel 1. Nilai Parameter 

Parameter Nilai 
Ukuran Populasi 30 

Generasi 100 
Metode Seleksi Tournament Selection (k=3) 

Probabilitas Crossover 

(Pc) 

0,9 

Probabilitas Mutasi 

(Pm) 

0,05 

Fungsi Fitness 1 / (MSE + 1e-6) 

Terminasi 100 generasi atau MSE < 
0,02 

 

3.3 Adaptasi PMX untuk Kromosom Kontinue 

Mekanisme PMX dimodifikasi untuk 

menangani parameter kontinu. Dua titik crossover 

dipilih secara acak dalam kromosom, dan 

pemetaan gen dipertahankan untuk menjaga 

konsistensi parameter antar keturunan. Metode ini 

mempertahankan hubungan antar hiperparameter 

sekaligus menjaga keberagaman populasi. 

 

A. Representasi Kromosom 

Berbeda dengan PMX standar yang 

menggunakan representasi permutasi, penelitian ini 

menggunakan kromosom bernilai riil (real-valued 

chromosome) untuk merepresentasikan 

hiperparameter JST. 

Sebuah kromosom didefinisikan sebagai: 

X=[x1,x2,x3 ] 

dengan: 

x1=LR  

x2=HN  

x3=M 

di mana: 

LR = learning rate [0.001,0.1]  

HN = jumlah hidden neuron [4,15]  

M = momentum [0.1,0.9]  

 

Sehingga sebuah individu dapat dituliskan sebagai: 

X=[0.0372,10,0.734] 

 

B. PMX Standar 

Pada PMX klasik (Goldberg & Lingle, 1985), 

crossover dilakukan dengan: 

1. memilih dua titik crossover  

2. menyalin segmen induk  

3. membangun tabel pemetaan  

4.memperbaiki duplikasi berdasarkan relasi 

pemetaan  

 

Metode ini dirancang khusus untuk 

kromosom permutasi sehingga tidak dapat 

langsung diterapkan pada kromosom kontinu 

karena tidak terdapat konsep duplikasi elemen 

 

C. Adaptasi PMX untuk Parameter Kontinu 

Misalkan terdapat dua parent: 

P1=[x1,x2,x3] 

P2=[y1,y2,y3]  

 

Contoh: 

P1=[0.020,8,0.600] 

P2=[0.050,12,0.800]  

Dua titik crossover dipilih secara acak. Misalkan 

titik crossover berada pada gen ke-2 hingga gen 

ke-3. Segmen yang dipetakan: 

(8↔12)  (0.600↔0.800)  

Penelitian menggunakan Continuous Mapping 

Operator (CMO). 

Nilai offspring dihitung dengan: Oi=αxi+(1−α) yi  

dengan: 0 ≤ α ≤ 10  

Pada penelitian ini digunakan: α=0.5 

sehingga: 

O2=0.5(8)+0.5(12)=10 

O3=0.5(0.600)+0.5(0.800)=0.700  

Hasil offspring: 

O=[0.020,10,0.700] 

 

3.4 Lingkungan Eksperimen 

Simulasi dilakukan menggunakan Python 

3.10 dengan pustaka NumPy, scikit-learn, dan 

Matplotlib pada komputer dengan spesifikasi Intel 

i7 dan RAM 16GB. 

 

3.5 Pseudocode PMX-AG 
Inisialisasi populasi dengan parameter JSY secara 

acak 
Untuk setiap generasi: 

Evaluasi fitness berdasarkan MSE JST 

Seleksi induk menggunakan tournament selection 

Lakukan PMX crossover dengan probabilitas Pc 
Lakukan mutasi dengan probabilitas Pm 

Bentuk populasi baru dengan elitisme 

Kembalikan individu terbaik sebagai solusi optimal 

 

IV.  HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

5.1 Hasil Eksperimen 

Hasil simulasi menunjukkan bahwa PMX-AG 

memberikan performa yang lebih baik 

dibandingkan metode crossover AG lainnya. 

  
Tabel 2. Nilai parameter hasil simulasi 

Parameter Nilai Optimal 

Learning Rate 0,0372 

Hidden Neurons 10 

Momentum 0,734 

MSE 0,0187 

Akurasi 97,33% 

 

 

5.2 Analisis Konvergensi 

Kurva konvergensi menunjukkan 

peningkatan nilai fitness secara stabil, menandakan 

proses pencarian solusi yang efektif dan terhindar 

dari local minima. PMX-GA mencapai 

konvergensi pada sekitar generasi ke-58, lebih 

cepat dibandingkan metode lainnya. 

PMX-GA menunjukkan: 

1. Konvergensi 28,6% lebih cepat  

2. MSE 25% lebih rendah  
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5.3 Perbandingan Statistik 

 
Tabel 3. Perbandingan hasil uji 

Metode Mean 

MSE 

Std 

Dev 

Akurasi 

(%) 

Iterasi 

One-Point 
AG 

0,033 0,0047 93,5 85 

Uniform 

AG 

0,028 0,0035 95,2 73 

PMX-AG 0,0187 0,0018 97,33 58 

 

Hasil uji menunjukkan PMX-AG memiliki 

stabilitas terbaik. 

Keunggulan PMX-AG disebabkan oleh 

kemampuannya menjaga hubungan antar 

parameter JST selama proses crossover. Hal ini 

memungkinkan kombinasi parameter yang baik 

tetap dipertahankan, sehingga meningkatkan 

kualitas solusi. 

Selain itu, variansi MSE yang rendah 

menunjukkan bahwa PMX-AG mampu menjaga 

keseimbangan antara eksplorasi dan eksploitasi, 

menghasilkan konvergensi yang lebih stabil 

 

V. KESIMPULAN DAN SARAN  

 

5.1  Kesimpulan 

Penelitian ini memperkenalkan Algoritma 

Genetika (AG) yang ditingkatkan dengan PMX 

(PMX-AG) untuk mengoptimalkan parameter 

jaringan syaraf tiruan (JST). Hasil eksperimen 

menunjukkan bahwa PMX-GA mengungguli 

metode crossover tradisional dalam hal kecepatan 

konvergensi, akurasi, dan stabilitas. Metode ini 

mencapai Mean Squared Error (MSE) sebesar 

0,0187 dan akurasi sebesar 97,33%, menunjukkan 

efektivitasnya dalam optimisasi hiperparameter. 

Penelitian selanjutnya akan fokus pada penerapan 

pendekatan ini ke jaringan syaraf dalam (deep 

neural networks), dataset yang lebih besar, dan 

kerangka kerja optimisasi hibrid. 

 

5.2  Saran 

Performa meningkat dari PMX-AG dapat 

dikaitkan dengan kemampuannya untuk 

mempertahankan hubungan parameter yang 

bermakna selama proses crossover. Dengan 

mempertahankan hubungan ini, algoritma secara 

efektif menyebarkan kombinasi parameter yang 

menguntungkan ke generasi berikutnya.Selain itu, 

varians kinerja yang lebih rendah menunjukkan 

bahwa PMX-AG berhasil menyeimbangkan 

eksplorasi dan eksploitasi, sehingga menghasilkan 

proses konvergensi yang lebih stabil. Karakteristik 

ini membuat PMX-AG sangat efektif untuk tuning 

hiperparameter JST, terutama dalam skenario yang 

rentan terhadap overfitting dan pembelajaran yang 

lambat.        . 
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