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2.1 Optimisasi

Optimisasi adalah kegiatan mendapatkan hasil yang terbaik (optimal) dalam
situasi persoalan yang dihadapi. Kegiatan seperti ini bersifat universal dalam hidup
manusia sehari-hari baik sebagai pribadi, kelompok, maupun dalam kawasan sosial
ekonomi atau dunia industri. Sasaran utama kegiatan adalah mendapatkan keputusan
yang tepat akan nilai dari besaran kunci x = [x;, X2, X3, ... X,] dalam ruang real R",
agar sebuah fungsi objektif tunggal f : R" — R, dengan nilai tergantung kepada x,
pada nilai terpilih x = x* tersebut f(x*) memiliki nilai optimum. Untuk tertibnya
pembahasan, dalam kajian ini terminologi “optimum” identik dengan “minimum”.
Dalam konteks ini maksimum f(x) = -minimum(-f(x)). Soal maksimisasi fungsi
senantiasa dapat diungkapkan sebagai soal minimisasi. Selanjutnya sebuah fungsi
f(x) disebut memperoleh nilai optimal lokal pada titik nilai terpilih x = x* jika fungsi
f(x*) < f(x) untuk semua nilai x di sekitar x* tersebut. Jika sifat f(x*) < f(x) berlaku

untuk semua x dalam semua titik nilai dalam R", maka sifat optimalnya global.

Contoh dua kategori persoalan optimisasi adalah sebagai berikut:
Contoh 2.1
Diberikan : fungsif:R" > R

Tetapkanlah : x* agar f(x*) bernilai minimal.



Rumusan persoalan yang lebih sesuai dengan situasi konkret sehari-hari adalah:

Contoh 2.2
Diberikan : fungsif: R" > R
Tetapkanlah : x* agar f(x*) bernilai minimal,
seraya X tunduk kepada kekangan
g(x) = 0 (p buah kekangan kesamaan), dan

h(x) < 0 (q buah kekangan berupa ketidaksamaan).

Kalkulus tahun pertama perguruan tinggi menegaskan bahwa x* dalam soal contoh
(2.1) dapat diperoleh dengan menyelesaikan F(x) = 0, persamaan nonlinear simultan
n buah,

0
F(x)= P fx)=0 2.1)

Hal itu diperoleh melalui operasi iteratif yang ditemukan pertama kalinya oleh
Newton:

X = xE  [IENTFES), 2.2)

0 = taksiran awal
dengan J(x*) = matriks Hessian nxn yang dievaluasi pada x := x*. Jika taksiran
awal x° dipilih cukup dekat dengan solusi x” maka operasi iteratif konvergen secara
kuadratis. Namun, jika taksiran awal dinilai jauh dari solusi sangat bijaksana jika

digunakan koefisien peredam A; := (0,1] sehingga diperoleh langkah iterasi yang

terbimbing menuju solusi yang diinginkan. Dalam hal ini:

X =xK A [IEO]TFEY 2.3)



Kalkulus juga menegaskan bahwa jika matriks Hessian pada titik solusi bersifat
definit-positif, maka x* merupakan titik minimum (lokal). Jika matriks Hessian pada

titik solusi bersifat definit-negatif maka x" merupakan titik maksimum (lokal).

Berikut gambar titik-titik minimum, maksimum lokal maupun global:

N : : ;
- Titik Maksimum Global
- Titik Maksimum Lokal

\  Titik Minimum Lokal
Titik Minimum Lokal '

: Titik Minimum Global
-6 -4 -2 0 2 4 6

Gambar 2.1 Titik Ekstrem

Contoh 2.3
Himmelblau function:
Fx, %) = (2 +x, — 11)% + (g + x5 — 7)2
Pada kenyataan sebenarnya, fungsi ini memiliki 4 nilai minimum point yang masing-
masing terletak pada tiap kuadran. Salah satu solusi dari persamaan Himmelblau

function ini adalah (3,2)".

Matriks Jacobian dari fungsi ini adalah: [Zf Zi ] pada titik solusi (3,2) T matriks
2

jacobian bernilai [i Lﬂ yang bersifat definit-positif, maka X merupakan titik

minimum,
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Untuk menyelesaikan soal pada contoh (2.2):
Diberikan : fungsif:R" » R
‘ Tetapkanlah : x* agar f(x*) bernilai minimal,
seraya x tunduk kepada kekangan
g(x) = 0 (p buah kekangan kesamaan), dan
h(x) < 0 (q buah kekangan berupa ketidaksamaan).
Tinjau kasus dengan kekangan g(x)=0 saja. Metode baku adalah
menggabungkan kekangan itu ke dalam fungsi objektif dan mendefinisikan fungsi
Lagrangian

L(x,u) = f(x) + u"g(x), 24)

ueRP
Dengan cara ini, dapat diterapkan cara yang dipakai dalam soal contoh (2.1).
Sebagai akibatnya diperoleh (n+p) persamaan nonlinear simultan dalam x dan u,

sebagai berikut:

63 )+ (g u=0, @)
x Ox

gx)= 0,
yang dapat diselesaikan dengan metode Newton. Koefisien Lagrange u berperan
sebagai sarana untuk memperhitungkan pengaruh kekangan g(x) = 0 terhadap fungsi
objektif f(x), yang pasti bernilai optimal berbeda dengan nilai optimal yang diperoleh

sekiranya tidak ada kekangan tersebut.

Misalnya pada Himmelblau function soal contoh (2.3).

(2 PPRY 2 _ ™2
1.
fxyx) =@ +x— 1)+ (xy +x5-7)
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Tanpa adanya kekangan pada fungsi tersebut dapat diperoleh nilai optimal x; dan x;
adalah (3,2)".
dengan adanya kekangan berupa kesamaan:
f(xy, %) = (x2 + x5 —8 = 0)
maka diperoleh nilai optimal x; dan x, (-1.6880, 2.2695)" yang bernilai berbeda

sekiranya tidak ada kekangan tersebut.

Dengan bantuan koefisien Lagrange v € RY dapat diterapkan cara yang sama,
menghasilkan fungsi Langrangian L(x,u,v) = f(x) + u'g(x) + v'h(x), untuk
menjawab soal pada contoh (2.2) secara lengkap (kekangan kesamaan dan tak

kesamaan). Solusi (x",u’,v") diperoleh dari n buah persamaan

0 0
o £ +<a—£g(x)fu+(a%h<x)fv -0, @.6)

dilengkapi oleh (p+q) buah syarat feasibilitas yang datang dari kekangan itu sendiri:

g(x)=0
h(x) <0
Berikut merupakan contoh soal Himmelblau function dengan kekangan berupa

kesamaan dan tak kesamaan

Contoh 2.4
Himmelblau function:
Minimumkan f(x1,%;) = (x2 + x, —~ 11)% + (%, + x2 — 7)?
Seraya x tunduk pada kekangan:
gx)=x2+x(-8=0

h(x) =20—4x;—x, =20
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2.2 Algoritma Konvensional
2.2.1 Fungsi Tanpa Kekangan
Rumusan Persoalan:
Diberikan f: R" » R"
Tetapkan x agar f(x')=0.
Soal jenis ini selain muncul secara alami dalam berbagai penerapan di bidang teknik,
juga muncul dalam persoalan optimisasi (minimisasi) sebuah fungsi skalar ¢ (x),
dengan x € R".
Dalam kategori soal-soal optimisasi ini maka

f(x) :=grad ¢(x)=0.

Implikasi langsung dari kedua jenis persoalan ini terdapat dalam J(x) = matriks
Jacobian dari f(x), yaitu £(x). Pada kategori soal optimisasi, matriks Jacobian

bersifat simetris (Hessian).

2.2.1.1 Metode Newton
Metode populer Newton bertumpu pada operasi iteratif
= xF o a8, Q2.7)
x° diketahui
Langkah — langkah metode Newton dengan line search:
0. Inputkan x e R, hitung f(x"), dan J(x®) = matriks Jacobian dari f(x) di x =x%
k:=0.
1. Selama belum dipenuhi " £(x5) " < TOL, kerjakan dibawah ini:
A) Selesaikan persamaan linear simultan J (xb s* = - f(x)

B) Operasi line search. Tetapkan A,
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C) Hitung x*"! == x*+s*;
D) Tetapkan J(x**).

E) k =k+1.

Line Search

“Line search” pada langkah 1. B) dimaksudkan untuk menghindari kesulitan
yang dapat terjadi karena taksiran awal jauh dari solusi sebenarnya.
Dalam konteks persoalan minimisasi harus dipastikan bahwa iterasi bergerak

“menuruni lembah”, sebagai tampak dalam pernyataan
| ) | < | £ |

Cara yang terkenal dan sederhana adalah dengan memilih 4, (disebut koefisien

redaman) dari himpunan 0 < 4, < 1.

Flowchart metode Newton dengan line search dideskripsikan pada Gambar 2.2
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Inputkan
X0

\4
Hitung
f(x") dan J(x°)
k=0

A -

y

[Iftx)]} < TOL

Selesaikan
Jxsh = f(xh)

Set
k=k+1

Y
Operasi /ine search
tetapkan 4x
agar |[f(x" + As)l| < ||

y
Hitung
X/ﬂ“l = X/( + ﬂ,/(sk

A
Tetapkan
JTy

Gambar 2.2 Flowchart metode Newton

2.2.1.2 Metode Quasi-Newton
Metode Quasi-Newton menghindari penetapan dan pengkodean matriks
Jacobian.

Flowchart metode Quasi-Newton dideskripsikan pada Gambar 2.3.
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Inputkan
X0

\4
Hitung
f(x°) dan B°
k=0

h .

Y

|If(x)]| < TOL

Selesaikan
B*s" = -f(x)

Set
k=k+1

Y
Operasi line search
tetapkan 4
agar [[f(x" + 1s")I| < [

\ 4
Hitung

X = x4 1 ksk
f(x/(‘+1)

v
Tetapkan
B*'= B+ Matriks Peremajaan sesuai metode

Gambar 2.3 Flowchart metode Quasi-Newton

Matriks B**! harus memenubhi syarat Quasi-Newton:
Bk+l [xk+1 - xk] — [f(xk+l) . f(xk)] (28)
Matriks B¥'! hanyalah pendekatan atas J(x**'), maka dipilih bahwa B**! harus

memenuhi syarat Quasi-Newton tersebut diatas.
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Dengan menggunakan notasi yang lebih singkat

B+=Bk+l
B = B
+
.

y =y = ™) - fix’)
Berikut diberikan berbagai metode peremajaan Quasi—Newton yang digunakan

dalam pembahasan ini:

a. Broyden

Untuk persamaan nonlinar simultan biasa:
+ 1 T
B":=B+ — (y-Bs)s (2.9)
s's

Matriks Peremajaan memiliki rank satu.

Untuk kategori persamaan nonlinear simultan dalam optimisasi tanpa kekangan
dikehendaki agar sifat simetri dari B dijaga. Hal itu umumnya dicapai dengan

matriks peremajaan yang memiliki rank dua.

- BS) S T

B"=B + — [(y-Bs)v +v(y- Bs)" ]- T VvV (2.10)
v's)

b. Powell-Symetric-Broyden (PSB)

diperoleh dari rumus sebelumnya, dengan v :=s

B
(y- S) s ST

B"=B + —_ [(y Bs)s +s(y-Bs)'] - 575)?

@.11)



¢. Davidon-Fletcher-Powell (DFP)
“Tersedia” dalam 3 rumusan.
Rumusan terakhir paling sering dikutip.

1) diperoleh dari rumus PSB, dengan v :=y

(y-Bs)'s

+._ L T oy
B'=B+ Vs [(y-Bs)y +y(y-Bs) ] - OTs)?

2) maka dapat juga ditulis dalam rumusan berikut :

1
B"=B- TIB Bss'B + £, yy' + (s"Bs) ww',
s" Bs

1
Bs+ ——y.
TR sTyy

dengan w = -

3) Manipulasi aljabar menghasilkan rumusan :

1 s’ Bs
B"=B + =~ [l+——1yy'
5y [ s 1yy

1 T
- =~ [ys'B+Bsy’
STy [ys sy']
d. Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shano (BFGS)

diperoleh dari DFP rumusan (2), dengan w := 0.

1

s"Bs

B':=B-

1
Bss'B + — yy!
S8 STy Yy

2.2.2 Fungsi dengan Kekangan

Metode Lagrange Multiplier

T

yy
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(2.12)

(2.13)

(2.14)

(2.15)

Bentuk umum dari fungsi objektif tunggal dengan kekangan berupa persamaan ini

memiliki bentuk umum sebagai berikut:
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Contoh 2.5
Minimumkan f = f(x)
dengan kekangan g;(x) = 0,denganj=1,2,...,m
dengan x = {xl,x2,...,xn}T
agar dapat diselesaikan maka m < n.
Metode ini dimulai dengan pembentukan fungsi Lagrange yang didefinisikan
sebagai:
L(x,2) =f(x) + X2, Agi(x) (2.16)
Dimisalkan dari contoh 2.5 terdapat permasalahan optimisasi dengan sebuah
persamaan satu variabel dan satu kekangan, fungsi Lagrangenya:
L(xA) = f(x) + ATg(x)
A merupakan koefisien Lagrange.
Syarat perlu supaya minimum:

oL
=0 <— n buah persamaan

aL

i 0 <— m buah persamaan

Maka persamaan nonlinear simultan yang diselesaikan menjadi

of  .10g9 _
t?x-*-)L ax

gx)=0

0

Persamaan nonliner simultan ini berbeda dengan persamaan nonlinear simultan
dalam optimisasi tanpa kekangan. Total ada n + m buah persamaan dalam n + m
buah variabel yang kemudian dapat diproses dengan metode Newton atau metode

Broyden karena matriks Jacobian dapat bersifat tak simetris.
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2.3 Algoritma Genetika

Algoritma genetika adalah metode adaptif yang dapat digunakan untuk
menyelesaikan soal-soal pencarian dan optimisasi dengan menerapkan gagasan yang
muncul dalam proses genetika makhluk-makhluk hidup. Dari generasi yang satu ke
generasi berikutnya populasi biologis tampaknya berevolusi dalam proses
reproduksinya mengikuti prinsip seleksi alami atas dasar survival of the fittest
sebagaimana pertama diungkapkan oleh Charles Darwin, dalam naskah “The Origin
of Species”. Dengan cara meniru proses reproduksi dan seleksi genetika itu,
algoritma genetika dapat membuat penyelesaian atas persoalan konkret kepada solusi
yang diinginkan jika soal, metode, dan kriteria solusinya dirumuskan dengan benar.

Prinsip dasar algoritma genetika pertama dinyatakan oleh Holland (1975) dan
diungkapkan dengan jelas dalam berbagai teks. Algoritma genetika mencoba
menirukan semua proses dalam populasi biologis yang essensial dalam evolusi. Yang
sesungguhnya essensial dalam proses evolusi itu dan mana yang sungguh berperan
dalam penyelesaian sebuah persoalan konkret dapat saja diperdebatkan, tetapi
pondasinya sudah secara umum disepakati.

Tiap individu dalam sebuah populasi di alam akan bersaing dengan individu
lain untuk mendapatkan makanan, air, atau tempat berlindung. Individu sejenis
sebuah populasi juga bersaing di dalam menarik perhatian individu dari jenis lain
dalam rangka melestarikan eksistensinya melalui perkawinan. Individu yang paling
berhasil dalam survival dan berhasil pula menarik perhatian banyak individu lawan-
jenisnya pastilah menghasilkan banyak keturunan. Individu yang kurang mampu

dalam proses survival itu pastilah kurang berhasil pula dalam proses reproduksi.
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Maka, individu-individu dengan ciri-ciri genetik yang mampu dengan baik
beradaptasi dengan lingkungan (bahkan lingkungan yang keras) pastilah menjadi
individu-individu yang mampu melestarikan (bahkan menambah) tidak hanya
eksistensi, namun juga cacah populasi dari generasi ke generasi. Kombinasi bibit-
bibit dengan ciri-ciri genetik yang baik itu di dalam proses regenerasi dapat saja
menghasilkan keturunan-keturunan dengan ciri super-baik, karena keturunan itu
lebih mampu beradaptasi dengan lingkungan jika dibandingkan dengan dua bibit atau
individu yang menurunkannya. Sekurang-kurangnya pantas diharapkan hal seperti itu
memiliki peluang yang lebih besar untuk terjadi di alam raya ini, jika dibandingkan
dengan kombinasi ciri genetik dari bibit-bibit yang dikategorikan sebagai tidak baik.
Algoritma genetika membuat analogi langsung antara individu dalam dunia
biologis dengan solusi bagi sebuah soal konkret. Populasi adalah himpunan individu
yang dipikirkan, dan melalui proses evolusi yang tepat, lambat-laun berkembang dari
himpunan calon-calon solusi menjadi himpunan solusi bagi persoalan konkret yang
dihadapi. Sebagaimana dalam dunia biologis dimana hasil perkawinan antara dua
individu menghasilkan keturunan masing-masing dengan kromosom yang komposisi
gennya dibentuk oleh kombinasi gen dua individu bibitnya, maka dalam dunia soal
dapat dipikirkan dua solusi yang berbeda dapat diperkawinkan guna memperoleh dua
kemungkinan solusi baru bagi soal yang sedang diusahakan penyelesaiannya.
Operasi persilangan dalam dunia soal dilakukan menurut mekanisme perkawinan
dalam dua individu berbeda jenis dalam dunia biologis. Dalam konteks ini dua hal
dapat disebut, yaitu (1) persilangan dan (2) mutasi. Aneka ragam operasi persilangan

kromosom dua individu dan mutasi gen dalam sebuah kromosom dapat
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diimplementasikan dalam dunia soal sebagaimana aneka ragam operasi perkawinan

dapat terjadi dalam semesta kehidupan biologis.

Banyak versi dari algoritma genetika yang telah dikembangkan, salah satunya
adalah Differential Evolution (DE) yang telah diaplikasikan pada beberapa
permasalahan teknik, untuk pembahasan selanjutnya digunakan metode Differential

Evolution (DE).

2.3.1 Algoritma Differential Evolution (DE)

Algoritma Differential Evolution ini untuk pertama kalinya dikenalkan oleh
Kenneth Price dan Rainer Storn pada Mei tahun 1996. Pada saat itu DE telah berhasil .
di demonstrasikan pada International Contest on Evolutionary Optimization yang
dilaksanakan bersamaan dengan International Conference on Evolutionary
Computation (ICEC).

Algoritma DE adalah algoritma yang berpondasi pada populasi seperti
algoritma genetika dan menggunakan operator serupa, diantaranya: crossover,

mutasi, dan seleksi.

2.3.2 Operator-operator Algoritma Differential Evolution (DE)
2.3.2.1 Inisialisasi

Pada algoritma DE ini, sebuah populasi dari vektor-vektor calon solusi
diciptakan secara random pada awal. Pada pembahasan selanjutnya disebut sebagai
NP (Number Population).

xig =0,1,2,....NP-1 2.17)
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merupakan sebuah populasi untuk setiap generasi G. Pada setiap iterasi proses

optimisasi, NP tidak berubah.

2.3.2.2 Mutasi

Untuk masing-masing vektor target xi , i = 0,1,2, ..., NP — 1. Sebuah vektor
mutasi dihasilkan dengan:

Vig+ = Xr1,6 T F.( X6 - Xi3,6) | (2.18)
dimana ry, 75,13 € [0, NP — 1], integer dan satu sama lain berbeda. Pada persamaan
(2.18), F adalah faktor skala yang memiliki pengaruh pada selisih vektor
(X6 - X3g), F real dan konstanta € [0,2], dan F > 0. i,1y,1,, 13 dipilih secara
random dan harus berbeda satu sama lain.

Pada dasarnya DE menghasilkan vektor parameter baru dengan
menambahkan selisih nilai diantara dua vektor populasi kemudian ditambahkan ke
vektor ketiga. Jika vektor yang dihasilkan itu ternyata menghasilkan nilai fungsi
obyektif yang lebih rendah daripada nilai fungsi obyektif individu dalam populasi
sebelumnya, maka vektor baru yang dihasilkan itu akan menggantikan vektor yang
kemudian akan dibandingkan pada generasi selanjutnya. Prinsip dasar ini meluas
menjadi beberapa varian dalam DE yang sampai sekarang masih terus berkembang.
Berikut akan dideskripsikan lima varian DE:

1) Skema DE/rand/1
Merupakan skema yang paling dasar. Untuk masing-masing vektor target

xig,i{=0,1,2,.., NP — 1. Sebuah vektor mutasi dihasilkan dengan:

Vi = X6 Fo( X6 - X36)



2)

3)

4
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DE/rand/1 menetapkan bahwa vektor pertama dipilih secara random.

AX:
* NP Parameter vectors from generation G
© Newly generated parameter vecior ¥

F(.XJ‘z,G'.)&a.G)

Licr=29.6 * FlXy.G-Xy.6)

Xp

Gambar 2.4 Contoh proses untuk generasi v; g+ pada skema DE/rand/1

Skema DE/best/1
Pada dasarnya skema ini bekerja dengan cara yang sama seperti DE/rand/1,
perbedaannya skema ini menghasilkan vektor v; g+ sesuai dengan:

ViG+1 = Xpest,G T F.( Xi2,6 - X13,6) (2.19)
Vektor yang akan dijumlahkan merupakan vektor terbaik pada generasi

tersebut.

Skema DE/best/2

Skema DE/best/2 sebagai berikut:

Vg1 = Xpbest G T F(Xr6t X6 - Xn,6- XuG) (2.20)

Skema DE/rand-to best/1

Skema DE/rand-to best/1 sebagai berikut:

VigH = XigT Ki(Xpestg- Xig) + F.(Xn2,6- X3.6) (2.21)
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5) Skema DE/rand-to rand/1
Skema DE/rand-to rand/1 sebagai berikut:
Vig+1 = XigT Ki(Xr,6- Xig) + F.(Xn6- X3 6) (2.22)
Pada persamaan 2.21 dan 2.22 diatas K merupakan faktor kombinasi,

terkadang nilai K diset sama dengan F.

2.3.2.3 Crossover
Vektor orangtua digabungkan dengan vektor hasil mutasi untuk
menghasilkan vektor trial wj; G+1

Viig+1 f (rnd; < CR)or j =rny,

Xjic if (rnd; > CR) and j # (2.23)

Ujige1 ={
dimana j = 1,2, ... , D; 7; € [0,1] merupakan nomor random, CR (Crossover Ratio)

adalah konstanta crossover [0,1], dan rn; € (1,2, ...,D) merupakan indek yang

dipilih secara acak.

2.3.2.4 Seleksi

Semua calon solusi pada populasi memiliki kesempatan yang sama untuk terpilih
sebagai orangtua tanpa tergantung dari nilai fitness yang mereka miliki. Anak yang
dihasilkan setelah melalui proses mutasi dan crossover dievaluasi. Kemudian nilai
vektor anak tersebut dibandingkan dengan orangtuanya dan yang lebih baik akan
dipilih. Jika vektor orangtua tetap lebih baik, maka vektor orangtua ini akan tetap

dipertahankan pada populasi tersebut.
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Gambar 2.6 dibawah ini menunjukkan proses yang terjadi pada algoritma

Differential Evolution (DE) secara lebih detil.

parent
>

r'
4 0

proposal

/

Gambar 2.5 Langkah memperoleh calon solusi baru dalam DE

Hasil pengurangan antara dua individu populasi (1,2) ditambahkan pada individu
populasi ketiga (3). Hasilnya (4) merupakan subyek yang akan digunakan pada
proses crossover dengan kandidat penggantian (5) untuk memperoleh calon solusi
baru yang diusulkan (6). Calon solusi baru yang diusulkan tersebut dievaluasi dan

akan menggantikan kandidat jika hasilnya lebih baik.

2.3.2 Aturan dalam Algoritma Differential Evolution (DE)

Sejak algoritma ini ditemukan, DE telah mengalami proses uji coba secara
ekstensif dan mampu menyelesaikan permasalah optimisasi. Sejauh ini, beberapa
aturan telah disarankan untuk memudahkan dan berguna ketika akan memilih
variabel kontrol F, CR, dan NP:

a. Pada umumnya peluang crossover CR , nilainya harus lebih rendah
dari satu (cth. 0,3). Jika konvergen tidak dapat tercapai, nilai CR

sering membantu.
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. Pada beberapa aplikasi NP = 10*D adalah pilihan yang baik. F sering dipilih
€ [0.5,1].

. Ukuran populasi NP dipilih lebih tinggi, faktor konstanta F dipilih lebih
rendah.

. Perhatikan nilai paramater: merupakan tanda konvergensi yang baik jika
parameter individu populasi yang terbaik banyak berubah dari generasi satu
ke generasi selanjutnya, khususnya pada awal proses.

. Perhatikan nilai fungsi obyektif: tidak buruk jika nilai fungsi obyektif pada
individu populasi terbaik tidak berubah secara signifikan selama proses
optimisasi. Tapi hal ini mengindikasikan bahwa proses optimisasi akan
menghabiskan waktu lebih lama atau dengan menambahkan ukuran populasi

NP dapat membantu tercapai kondisi konvergen.





