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ABSTRAK

Desain primer merupakan tahap penting dalam Polymerase Chain Reaction (PCR) karena kualitas primer
memengaruhi spesifisitas, efisiensi amplifikasi, dan keberhasilan analisis molekuler. Penelitian ini
bertujuan mengevaluasi robustness, konvergensi, dan efisiensi pipeline Algoritma Genetika (GA) untuk
optimasi desain primer PCR melalui replikasi multi-seed. Kandidat primer direpresentasikan sebagai
kromosom yang memuat indeks awal primer forward, panjang primer forward, panjang produk PCR, dan
panjang primer reverse. Fungsi objektif berdasarkan akumulasi penalti dari pelanggaran parameter desain
primer. Objective optimum didefinisikan sebagai kandidat tanpa pelanggaran terhadap kriteria internal yang
digunakan. Dengan panjang sekuens target 2.608 bp, ruang pencarian kasar mencapai 153.758.619
kemungkinan kandidat sehingga pencarian exhaustive tidak efisien. Evaluasi dilakukan pada 20 replikasi
dalam dua set seed menggunakan populasi 100 individu, maksimum 300 generasi, probabilitas crossover
0,8, dan probabilitas mutasi 0,1. Kinerja GA dianalisis melalui best fitness, median fitness, diversity top-K
berbasis normalized Hamming distance, serta perbandingan dengan random search baseline pada budget
evaluasi maksimum yang sama. Hasil menunjukkan GA mencapai objective optimum pada 19 dari 20
replikasi (95%). Seluruh replikasi pada seed set kedua mencapai objective optimum dengan rata-rata 580
evaluasi kandidat, sedangkan random search memerlukan rata-rata 10.980 evaluasi kandidat. Hasil ini
menunjukkan bahwa GA memberikan pencarian yang lebih efisien, terarah, dan stabil terhadap variasi seed.

Kata Kunci : desain primer, PCR, algoritma genetika, robustness, konvergensi
ABSTRACT

Primer design is an important stage in the Polymerase Chain Reaction (PCR) because primer quality
affects specificity, amplification efficiency, and the success of molecular analysis. This study evaluates the
robustness, convergence, and efficiency of a Genetic Algorithm (GA) pipeline for PCR primer design
optimization through multi-seed replication. Primer candidates were represented as chromosomes
consisting of the forward primer start index, forward primer length, PCR product length, and reverse
primer length. The objective function was constructed from accumulated penalties for violations of primer
design parameters. The objective optimum was defined as a candidate without violations of the internal
criteria used. With a target sequence length of 2,608 bp, the approximate search space reached
153,758,619 possible candidates, making exhaustive search inefficient. The evaluation involved 20
replications across two seed sets using a population size of 100 individuals, a maximum of 300 generations,
a crossover probability of 0.8, and a mutation probability of 0.1. GA performance was analyzed using best
fitness, median fitness, top-K diversity based on normalized Hamming distance, and comparison with a
random search baseline under the same maximum evaluation budget. The results showed that GA achieved
the objective optimum in 19 of 20 replications (95%). All replications in the second seed set reached the
objective optimum within approximately 580 candidate evaluations, whereas random search required
approximately 10,980 candidate evaluations on average. These findings indicate that GA provides more
efficient, directed, and stable search performance across seed variations.
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PENDAHULUAN

Polymerase Chain Reaction (PCR) merupakan salah satu teknik penting dalam biologi molekuler yang
digunakan untuk memperbanyak fragmen DNA tertentu secara in vitro. Keberhasilan PCR sangat
dipengaruhi oleh kualitas primer yang digunakan. Primer yang kurang sesuai dapat menyebabkan
amplifikasi non-spesifik, pembentukan primer-dimer, struktur hairpin, rendahnya efisiensi amplifikasi,
atau bahkan kegagalan reaksi PCR. Oleh karena itu, proses desain primer perlu mempertimbangkan
beberapa karakteristik penting, seperti panjang primer, melting temperature (Tm), selisih Tm antar primer,
GC content, GC clamp, potensi hairpin, self-dimer, cross-dimer, specificity, serta panjang produk PCR [1].

Dalam tiga tahun terakhir, penelitian desain primer komputasional terus berkembang. Beberapa
penelitian berfokus pada integrasi Primer3 dan pengembangan pipeline otomatis untuk desain primer,
validasi spesifisitas, serta in silico PCR [2]-[8]. Penelitian lain mulai mengarah pada evaluasi kualitas
primer berbasis machine learning dan pendekatan optimasi untuk meningkatkan efisiensi pemilihan
kandidat primer [9]-[15]. Perkembangan tersebut menunjukkan bahwa desain primer tidak lagi hanya
dipandang sebagai proses pemilihan berdasarkan aturan dasar, tetapi juga sebagai proses komputasional
yang melibatkan pencarian kandidat, evaluasi kualitas, dan optimasi berdasarkan banyak kriteria.

Salah satu pendekatan yang dapat digunakan untuk masalah optimasi desain primer adalah Algoritma
Genetika atau Genetic Algorithm (GA). GA merupakan metode optimasi berbasis populasi yang terinspirasi
dari proses evolusi biologis. Secara umum, GA bekerja melalui tahapan pembentukan populasi awal,
evaluasi fitness, seleksi, crossover, mutasi, dan elitisme. Dalam konteks desain primer PCR, satu kandidat
solusi dapat direpresentasikan sebagai kombinasi posisi primer, panjang primer, dan panjang produk PCR.
Setiap kandidat kemudian dievaluasi berdasarkan fungsi objektif atau fitness yang disusun dari parameter
desain primer. Karena ruang pencarian kandidat primer dapat sangat besar, GA dapat digunakan untuk
mengeksplorasi solusi secara lebih terarah dibandingkan pencarian exhaustive [16].

Sebagai metode optimasi stokastik, kinerja GA dapat dipengaruhi oleh variasi populasi awal dan seed
random. Oleh karena itu, evaluasi GA tidak hanya perlu mempertimbangkan kualitas solusi akhir, tetapi
juga konsistensi hasil antar-replikasi, pola konvergensi, dan perubahan diversity populasi. Robustness
menunjukkan kestabilan kinerja algoritma pada kondisi awal yang berbeda, sedangkan konvergensi
menggambarkan kecenderungan populasi menuju solusi dengan nilai objective lebih rendah atau fitness
lebih tinggi. Diversity berperan dalam menjaga eksplorasi ruang solusi dan mengurangi risiko premature
convergence [16], [17].

Penelitian terdahulu telah menerapkan GA untuk desain primer PCR menggunakan representasi
kromosom berbasis empat komponen, yaitu indeks awal primer forward, panjang primer forward, panjang
produk PCR, dan panjang primer reverse [18]. Pendekatan optimasi primer berbasis GA juga telah
dikembangkan untuk memilih kandidat primer dengan mempertimbangkan beberapa kriteria secara
simultan [19]. Namun, penelitian tersebut belum secara khusus mengevaluasi robustness antar-seed, pola
konvergensi, perubahan diversity kandidat, serta efisiensi pencarian dibandingkan random search baseline.

Berdasarkan celah tersebut, penelitian ini mengevaluasi robustness, konvergensi, dan efisiensi pipeline
GA untuk optimasi desain primer PCR melalui replikasi multi-seed. Evaluasi dilakukan menggunakan dua
set seed, best-of-run, tren best fitness dan median fitness, diversity top-K berbasis normalized Hamming
distance, serta random search baseline dengan budget evaluasi maksimum yang sama. Dengan demikian,
kontribusi utama penelitian ini bukan hanya menghasilkan kandidat primer dengan fitness tinggi, tetapi juga
menilai stabilitas, efisiensi, dan keterarahan proses pencarian GA terhadap variasi seed.

Rumusan masalah penelitian ini adalah: (1) apakah pipeline GA mampu menghasilkan kandidat primer
dengan objective optimum secara konsisten pada seed berbeda; (2) bagaimana stabilitas hasil optimasi pada
dua set seed; (3) bagaimana pola konvergensi berdasarkan best fitness dan median fitness; (4) bagaimana
perubahan diversity kandidat top-K; dan (5) bagaimana performa GA dibandingkan random search baseline
dengan budget evaluasi maksimum yang sama.

METODE

Penelitian ini merupakan penelitian komputasional eksperimental yang bertujuan mengevaluasi
robustness dan konvergensi pipeline GA untuk optimasi desain primer PCR. Secara umum, penelitian
dilakukan melalui beberapa tahap, yaitu studi literatur, penyiapan sekuens DNA target, pra-pemrosesan
sekuens, penentuan parameter desain primer, penyusunan fungsi objektif dan fitness, implementasi GA,
replikasi multi-seed, random search baseline, serta evaluasi hasil berdasarkan konvergensi dan diversity.

Studi literatur dilakukan terhadap penelitian desain primer komputasional terbaru, termasuk penelitian
yang menggunakan integrasi Primer3, in silico PCR, analisis spesifisitas, machine learning, dan pendekatan
optimasi [2]-[15]. Selain itu, penelitian ini juga mengacu pada penelitian sebelumnya mengenai
karakteristik primer PCR [1] dan desain primer menggunakan GA [18]. Karakteristik primer dari penelitian
sebelumnya digunakan sebagai dasar penyusunan parameter evaluasi, sedangkan pendekatan representasi
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kromosom empat komponen digunakan sebagai dasar pengembangan pipeline GA. Alur penelitian
ditunjukkan pada Gambar 1.
[ Mulai ]
Studi Literatur

. Desain Primer PCR

. Primer3, in silico PCR, specificity analysis
. Machine learning dan pendekatan optimasi
. Penelitian terdahulu: Karakteristik primer dan desain primer berbasis GA
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12
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Gambar 1. Diagram Alir Penelitian
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Dataset Sekuens Target dan Ruang Pencarian

Penelitian ini menggunakan satu sekuens DNA target sebagai template desain primer. Sekuens disimpan
dalam format teks sederhana atau FASTA, kemudian dibersihkan sehingga hanya menyisakan karakter A,
T, G, dan C. Panjang sekuens target yang digunakan adalah 2.608 bp. Penelitian ini berfokus pada evaluasi
pipeline optimasi, sehingga validasi biologis spesifik terhadap organisme atau gen tertentu belum menjadi
fokus utama.

Ruang pencarian kandidat primer dihitung berdasarkan representasi kromosom yang digunakan. Setiap
individu dibentuk dari kombinasi empat komponen, yaitu indeks awal primer forward (Fs), panjang primer
forward (Fl), panjang produk PCR (Pl), dan panjang primer reverse (Rl). Pada implementasi ini, Fs
memiliki 2.309 kemungkinan posisi, FI memiliki 21 kemungkinan nilai, Pl memiliki 151 kemungkinan
nilai, dan Rl memiliki 21 kemungkinan nilai. Dengan demikian, jumlah kandidat yang mungkin terbentuk
secara kasar adalah sebagai berikut:

Jumlah individu = jumlah Fs x jumlah F1 x jumlah Pl x jumlah RI=2.309 x 21 x 151 x 21 =153.758.619
individu.

Jumlah tersebut menunjukkan bahwa pencarian exhaustive terhadap seluruh kemungkinan individu
tidak efisien. Oleh karena itu, pendekatan optimasi seperti GA dan baseline random search digunakan
untuk mengevaluasi strategi pencarian kandidat primer.

Representasi Kromosom

Representasi kromosom mengikuti pendekatan penelitian desain primer PCR berbasis GA yang telah
dilakukan sebelumnya [1], [18]. Setiap individu direpresentasikan sebagai vektor empat komponen:
C=(Fs, Fl, P, R])
dengan Fs adalah indeks awal primer forward pada sekuens target, F/ adalah panjang primer forward, Pl
adalah panjang produk PCR, dan R/ adalah panjang primer reverse. Primer forward diperoleh dari potongan
sekuens target mulai posisi F's sepanjang F/. Posisi primer reverse dihitung dari posisi awal primer forward
dan panjang produk PCR, kemudian primer reverse diperoleh dari reverse-complement potongan sekuens
pada posisi tersebut. Dengan representasi ini, satu kromosom menghasilkan satu pasangan primer forward
dan reverse serta satu ukuran produk PCR. Selain itu, representasi ini memungkinkan operator genetika
seperti crossover dan mutasi bekerja langsung pada komponen numerik kromosom.

Parameter Desain Primer

Parameter desain primer yang digunakan mengacu pada karakteristik primer yang umum digunakan
dalam penelitian desain primer PCR [1]. Parameter tersebut digunakan untuk menilai apakah suatu kandidat
primer memenuhi kriteria desain primer yang diharapkan, dan dapat dilihat pada Tabel 1.

Tabel 1. Parameter Desain Primer

Parameter Nilai
Panjang primer minimum 18 nt
Panjang primer maksimum 26 nt
Selisih panjang primer maksimum 3nt
Tm minimum 52°C
Tm maksimum 62°C
Selisih Tm maksimum 5°C
GC content minimum 40%
GC content maksimum 60%
Panjang produk minimum 150 bp
Panjang produk maksimum 300 bp
GC clamp Ya
Batas repetition 4
Skor hairpin maksimum 4
Skor self-dimer maksimum 8
Skor cross-dimer maksimum 8
Specificity sederhana Ya

Pada tahap ini, penghitungan beberapa karakteristik seperti hairpin dan dimer dilakukan menggunakan
pendekatan heuristik sederhana. Dengan demikian, hasil evaluasi primer dalam penelitian ini diposisikan
sebagai penilaian komputasional awal berdasarkan fungsi fitness internal, bukan sebagai validasi
termodinamika final. Validasi lebih lanjut dapat dilakukan menggunakan perangkat seperti Primer3,
Primer-BLAST atau in silico PCR sebagaimana digunakan dalam penelitian desain primer komputasional

(2]-[8].
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Fungsi Objektif dan Fitness

Fungsi objektif dibangun sebagai akumulasi penalti terhadap pelanggaran parameter desain primer. Jika
kandidat melanggar batas atau kondisi yang ditentukan, maka kandidat tersebut memperoleh penalti.
Semakin besar penalti yang diterima, semakin besar nilai objektif dan semakin rendah kualitas kandidat.

Kondisi yang diberi penalti meliputi panjang primer di luar batas, selisih panjang primer yang terlalu
besar, Tm di luar rentang, selisih Tm terlalu tinggi, GC content di luar rentang, tidak terdapat GC clamp,
repetition berlebih, potensi hairpin, potensi self-dimer, potensi cross-dimer, dan kemunculan primer lebih
dari satu kali pada template.

Nilai fitness dihitung menggunakan rumus fitness = 100 / (objective + 1). Dengan formulasi tersebut,
kandidat dengan objective lebih rendah akan memiliki fitness lebih tinggi. Kandidat ideal memiliki
objective 0 dan fitness 100. Pada penelitian ini, kondisi tersebut disebut sebagai objective optimum, yaitu
kondisi ketika kandidat primer tidak memiliki pelanggaran terhadap parameter desain primer yang
digunakan.

Algoritma Genetika dan Replikasi Multi-Seed

GA dijalankan melalui tahapan inisialisasi populasi, evaluasi fitness, seleksi, crossover, mutasi, dan
elitisme. Populasi awal dibentuk secara acak berdasarkan batas nilai kromosom yang valid. Setiap individu
dalam populasi dievaluasi menggunakan fungsi objektif dan fitness yang telah ditentukan. Individu dengan
nilai fitness lebih tinggi memiliki peluang lebih besar untuk dipertahankan atau dipilih sebagai induk.

Seleksi digunakan untuk memilih individu yang akan menjadi induk. Crossover digunakan untuk
menghasilkan offspring dari dua induk dengan menggabungkan sebagian komponen kromosom. Mutasi
digunakan untuk mengubah sebagian nilai kromosom, misalnya posisi primer, panjang primer, atau panjang
produk PCR. Elitisme digunakan untuk mempertahankan individu terbaik agar tidak hilang pada generasi
berikutnya.

Pada implementasi ini, seleksi dilakukan menggunakan roulette-wheel selection berdasarkan nilai
fitness, sehingga individu dengan fitness lebih tinggi memiliki peluang lebih besar untuk dipilih sebagai
induk. Crossover diterapkan menggunakan arithmetic crossover pada komponen kromosom yang terpilih
secara acak. Setiap kromosom direpresentasikan oleh empat gen, yaitu Fs, Fl, P1, dan RI. Mutasi dilakukan
pada setiap gen dengan probabilitas mutasi yang telah ditentukan melalui pembangkitan kembali nilai gen
dalam batas ruang pencarian internal yang valid. Elitisme diterapkan dengan mempertahankan kandidat
terbaik global pada generasi berikutnya melalui penggantian kandidat dengan fitness terendah apabila
diperlukan.

Karena GA merupakan metode stokastik, hasil optimasi dapat dipengaruhi oleh seed random. Oleh
karena itu, penelitian ini menggunakan replikasi multi-seed untuk mengevaluasi kestabilan hasil. Dua set
seed digunakan dalam penelitian ini. Seed set pertama digunakan untuk mengamati stabilitas awal pipeline.
Sedangkan seed set kedua digunakan untuk menguji konsistensi hasil pada konfigurasi seed berbeda tanpa
mengubah parameter GA maupun parameter desain primer. Pada setiap seed, data yang dicatat meliputi
kandidat primer terbaik, nilai objective, nilai fitness, generasi saat objective optimum ditemukan, tren best
fitness per generasi, median fitness per generasi, serta diversity kandidat top-K.

Tabel 2. Parameter Algoritma Genetika

Parameter Nilai
Ukuran populasi 100
Jumlah generasi maksimum 300
Probabilitas crossover 0,8
Probabilitas mutasi 0,1
Jumlah replikasi 20 (dua set seed)
Seed set 1 835, 852, 772, 503, 833, 820, 297, 863, 186, 490
Seed set 2 101, 202, 303, 404, 505, 606, 707, 808, 909, 1001
Top-K untuk diversity 10

Random Search Baseline

Random search baseline digunakan sebagai pembanding sederhana terhadap GA. Pada metode ini,
kandidat primer dibangkitkan secara acak tanpa seleksi, crossover, mutasi, maupun elitisme. Setiap
kandidat dievaluasi menggunakan fungsi objektif dan fitness yang sama dengan GA, kemudian kandidat
terbaik dipilih sebagai hasil random search.

Budget random search disamakan dengan budget evaluasi maksimum GA, yaitu population_size x
max_generation. Dengan ukuran populasi 100 dan jumlah generasi maksimum 300, random search
mengevaluasi 30.000 kandidat acak per seed. Penggunaan budget yang sama dimaksudkan agar
perbandingan dilakukan pada jumlah evaluasi maksimum yang setara. Random search digunakan untuk

Duta.com : Jurnal [lmiah Teknologi Informasi dan Komunikasi 36



Duta.com : Jurnal Ilmiah Teknologi Informasi dan Komunikasi E-ISSN : 2962 - 3340
Vol 19 No 2 Tahun 2026
https://doi.org/10.47701/dutacom.v19i2.6128

menilai apakah kandidat objective optimum dapat ditemukan hanya melalui sampling acak dalam jumlah
besar, serta untuk melihat apakah GA memberikan keuntungan dari sisi efisiensi dan keterarahan pencarian.

Evaluasi Konvergensi dan Diversity

Konvergensi dianalisis berdasarkan perubahan best fitness dan median fitness per generasi. Best fitness
menunjukkan performa kandidat terbaik pada setiap generasi, sedangkan median fitness menggambarkan
kualitas populasi secara umum. Median fitness digunakan karena best fitness saja dapat memberi gambaran
yang terlalu optimistis terhadap performa populasi.

Diversity kandidat dihitung menggunakan rata-rata normalized Hamming distance antar kandidat fop-
K. Setiap kandidat direpresentasikan sebagai gabungan primer forward dan reverse. Jika panjang kandidat
berbeda, string diselaraskan menggunakan padding sebelum jarak dihitung. Nilai diversity yang rendah
menunjukkan bahwa kandidat fop-K semakin mirip. Penurunan diversity yang disertai peningkatan fitness
dapat dibaca sebagai konvergensi produktif, sedangkan penurunan diversity yang disertai stagnasi fitness
dapat mengindikasikan premature convergence [16,17].

Indikator evaluasi yang digunakan dalam penelitian ini dapat dilihat pada Tabel 3. Dengan evaluasi
tersebut, penelitian ini tidak hanya menilai kualitas kandidat primer akhir, tetapi juga menilai perilaku
proses optimasi GA, termasuk stabilitas antar seed, efisiensi pencarian, pola perbaikan populasi, dan
kecenderungan konvergensi.

Tabel 3. Indikator Evaluasi

Aspek Evaluasi Indikator
Robustness Jumlah seed yang mencapai objective optimum, mean fitness, median fitness
Konvergensi Best fitness dan median fitness per generasi
Efisiensi Generasi atau jumlah evaluasi saat objective optimum ditemukan
Diversity Rata-rata normalized Hamming distance kandidat top-K
Baseline Perbandingan GA dengan random search pada budget evaluasi yang sama
HASIL DAN PEMBAHASAN

Evaluasi Dua Set Seed

Evaluasi dilakukan pada dua set seed. Seed set pertama digunakan untuk mengamati stabilitas awal
pipeline, sedangkan seed set kedua digunakan untuk menguji konsistensi hasil pada konfigurasi seed
berbeda. Pada setiap seed, GA dijalankan dengan parameter yang sama, yaitu ukuran populasi 100, jumlah
generasi maksimum 300, probabilitas crossover 0,8, dan probabilitas mutasi 0,1. Ringkasan hasil
ditunjukkan pada Tabel 4.

Tabel 4. Ringkasan Hasil GA pada Dua Set Seed

Eksperimen Jumlah  Objective Mean Mean Median Mean generasi objective
seed optimum___ objective fitness  fitness optimum ditemukan

Seed set 1 10 9/10 0,10 95,00 100,00 12,00

Seed set 2 10 10/10 0,00 100,00 100,00 4,80

Gabungan 20 19/20 0,05 97,50 100,00 8,40

Pada seed set pertama, GA mencapai objective optimum pada 9 dari 10 seed. Satu seed menghasilkan
objective 1 dan fitness 50, yang menunjukkan bahwa kandidat terbaik masih memiliki satu pelanggaran
terhadap parameter Tm. Hasil tersebut mengindikasikan bahwa proses pencarian pada seed tersebut belum
sepenuhnya mencapai kondisi optimum dalam batas generasi yang digunakan. Sebaliknya, pada seed set
kedua, seluruh seed mencapai objective optimum dengan fitness 100. Secara gabungan, GA mencapai
objective optimum pada 19 dari 20 replikasi (95%).

Hasil tersebut menunjukkan bahwa pipeline GA relatif robust terhadap variasi seed. Seed set kedua juga
menunjukkan bahwa ketika konfigurasi seed diubah tanpa mengubah parameter algoritma, pipeline tetap
mampu menghasilkan kandidat primer dengan objective optimum pada seluruh replikasi. Hal ini
memperkuat indikasi bahwa pipeline tidak hanya berhasil pada satu kombinasi seed tertentu.
Karakteristik Hasil pada Seed Set Kedua

Seed set kedua digunakan sebagai uji konsistensi hasil pada konfigurasi seed berbeda. Seluruh seed pada
set ini menghasilkan objective optimum dan fitness 100. Kandidat primer terbaik memiliki panjang produk
antara 171 bp hingga 280 bp, dengan rata-rata 234,4 bp. Tm primer forward berada pada rentang 56-62°C,
sedangkan Tm primer reverse berada pada rentang 54-60°C. GC content primer forward berada pada
rentang 40,000-55,556%, sedangkan GC content primer reverse berada pada rentang 47,368-57,895%.

Seluruh kandidat pada seed set kedua memenuhi fungsi fitness yang ditentukan. Rata-rata generasi
ditemukannya solusi adalah 4,8 dengan median 5. Dengan ukuran populasi 100, jumlah evaluasi kandidat
hingga objective optimum ditemukan dapat diperkirakan sekitar 580 kandidat. Hal ini menunjukkan bahwa
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GA mampu menemukan kandidat valid dengan jumlah evaluasi yang relatif lebih kecil dibandingkan
budget maksimum 30.000 kandidat per seed.

Tabel S. Best-of-run GA pada Seed Set Kedua

Forward

Reverse Prod Tm Tm GC GC

Seed primer primer uk F R F R Obj  Fit  Gen
TGAAGAAC  GGAACTGT 47 55
101 TCTCTGGAA GTCCTAGA 228 56 56 ; ’ 0 100 3
37 56
GC CC
GGCACTTTA TAGGGATG 52
202 ACCCCTACA AAGTCAGC 171 62 58 55 63’ 0 100 5
GG TGG
ATCAACCAT AGCCAGGA 47 52
303 GACCAGAA AGAGAAAG 177 56 58 36 é 63’ 0 100 7
GC ACC
GCTTTTACA GTCATGTCC 5 55
404 TCCCCAAG  ACCTTCAC 280 58 56 ’ ’ 0 100 7
632 56
GG G
ATCAACCAT GAATTCCA 47 57
505 GACCAGAA CCCGTTGC 201 56 60 3 6;3 89’ 0 100 5
GC AGC
TGTCATCTG AGGCTGTC 47 57
606 TGCCATTTG TGTGATGTC @ 267 56 60 : ’ 0 100 9
C cC 368 89
TCAAGGAG  TGGATCTTT 47
707 CACTACAA  CTCTGTACC 235 58 56 45 3 7’ 0 100 5
AACC C
CAGATAGC
TCTTCCTGG 55, 47,
808 CTATCCTGC ﬁééACTGC 268 56 56 556 367 0 100 3
CATGTGCC
TGGAACCTT 55, 57,
909 CCCTGATCC gééTCAGA 254 56 60 556 89 0 100 0
ATGTATTTG TGGTCATG
1001 GTGATGAA  GTTGATCTG 263 56 54 40 50 0 100 4
CCC C

Perbandingan GA dengan Random Search Baseline

Untuk memastikan perbandingan dilakukan pada kondisi acak yang setara, GA dan random search
dijalankan menggunakan seed set kedua yang sama, yaitu 101, 202, 303, 404, 505, 606, 707, 808, 909, dan
1001. Kedua metode menggunakan fungsi objective, parameter desain primer, serta budget maksimum yang
sama. Random search tidak menggunakan mekanisme seleksi, crossover, mutasi, maupun elitisme.
Ringkasan hasil perbandingan ditunjukkan pada Tabel 6.

Tabel 6. Perbandingan GA dan Random Search pada Seed Set Kedua

Mean

Jumlah Objective Mean Mean . Median SD Rentang
Metode . s . evaluasi . . .
seed optimum objective fitness evaluasi evaluasi evaluasi
tercatat
GA 10 10/10 0,00 100,00 580 600 252,98 100-1.000
Random 100—
search 10 10/10 0,00 100,00 10.980 11.200 9.951,42 29 000

Tabel 6 menunjukkan bahwa GA dan random search sama-sama mencapai objective optimum pada
seluruh 10 seed. Oleh karena itu, kualitas objective akhir tidak membedakan kedua metode pada konfigurasi
sekuens target dan fungsi objective yang digunakan. Perbedaan utama terlihat pada jumlah evaluasi hingga
objective optimum pertama kali tercatat. GA mencapai objective optimum pada rata-rata 580 evaluasi
kandidat, dengan median 600 dan rentang 100—1.000 evaluasi. Sebaliknya, random search memerlukan
rata-rata 10.980 evaluasi kandidat, dengan median 11.200 dan rentang 100-29.000 evaluasi. Dengan
demikian, GA mencapai kondisi optimum dengan jumlah evaluasi yang secara substansial lebih rendah
dibandingkan random search.
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Gambar 2. Perbandingan evaluasi GA dan random search

Tren Konvergensi

Tren best fitness dan median fitness digunakan untuk mengamati perubahan kualitas kandidat sepanjang
generasi. Untuk menjaga konsistensi agregasi lintas generasi, nilai metrik dari seed yang telah mencapai
objective optimum dan berhenti lebih awal dibawa tetap hingga generasi terakhir pengamatan. Dengan
demikian, nilai pada setiap generasi dihitung berdasarkan seluruh 10 seed pada seed set kedua. Ringkasan
tren konvergensi ditunjukkan pada Tabel 7.

Tabel 7. Konvergensi Seed Set Kedua dengan Agregasi Carry-Forward

Generasi Jumlah seed (‘lalam Mean best Mean median Me?n l?est Mean diversity

agregasi fitness fitness objective top-K
0 10 19,022 1,639 11,700 0,791
1 10 19,857 1,752 9,800 0,696
2 10 24,160 2,092 5,800 0,620
3 10 42,143 2,476 3,600 0,601
5 10 76,429 3,622 1,200 0,574
9 10 100,000 4,409 0,000 0,594

Tabel 7 menunjukkan bahwa mean best fitness meningkat dari 19,022 pada generasi ke-0 menjadi
100,000 pada generasi ke-9. Sebaliknya, mean best objective menurun dari 11,700 menjadi 0,000. Mean
median fitness juga meningkat dari 1,639 menjadi 4,409, meskipun peningkatannya lebih lambat
dibandingkan mean best fitness. Pola tersebut menunjukkan bahwa kandidat terbaik dapat diperbaiki lebih
cepat daripada kualitas populasi secara keseluruhan. Sementara itu, mean diversity top-K menurun dari
0,791 menjadi 0,594, yang menunjukkan bahwa kandidat terbaik semakin terkonsentrasi pada wilayah
solusi tertentu selama proses evolusi.

Diversity Kandidat Top-K

Diversity fop-K digunakan untuk melihat apakah kandidat terbaik tetap beragam atau semakin
terkonsentrasi pada pola sekuens tertentu. Pada seed set pertama, diversity fop-K menurun dari 0,787 pada
generasi 0 menjadi 0,246 pada generasi 10. Pada seed set kedua, diversity top-K menurun dari 0,791 pada
generasi ke-0 menjadi 0,594 pada generasi ke-9 berdasarkan agregasi carry-forward.

Penurunan diversity menunjukkan bahwa kandidat fop-K semakin mirip seiring proses optimasi. Pada
seed set kedua, penurunan tersebut dapat dibaca sebagai konvergensi produktif karena seluruh seed
mencapai objective optimum. Pada seed set pertama, terdapat satu seed yang hanya mencapai objective 1.
Kondisi ini mengindikasikan bahwa konvergensi cepat belum selalu menjamin ditemukannya objective
optimum pada semua kondisi stokastik. Oleh karena itu, mekanisme eksplorasi seperti pengaturan mutation
rate, restart, atau strategi mempertahankan diversity dapat dipertimbangkan pada pengembangan
berikutnya.
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Efisiensi dan Robustness Algoritma Genetika

Hasil penelitian menunjukkan bahwa pipeline GA mampu menghasilkan kandidat primer dengan
kualitas tinggi pada sebagian besar replikasi. Secara gabungan, GA mencapai objective optimum pada 19
dari 20 seed (95%). Hal ini menunjukkan bahwa pipeline relatif stabil terhadap variasi seed, meskipun
masih terdapat satu kasus pada seed set pertama yang berhenti pada objective 1.

Perbandingan dengan random search baseline menunjukkan bahwa kandidat objective optimum juga
dapat ditemukan melalui sampling acak apabila budget evaluasi cukup besar. GA tidak selalu lebih unggul
dari random search dalam fitness akhir. Kontribusi utama GA adalah pada efisiensi dan keterarahan
pencarian. Pada seed set kedua, GA menemukan objective optimum pada rata-rata generasi ke-4,8 atau
sekitar 580 evaluasi kandidat, sedangkan random search membutuhkan rata-rata sekitar 10.980 evaluasi
kandidat.

Dari sisi konvergensi, GA menunjukkan pola perbaikan melalui peningkatan best fitness dan penurunan
best objective pada generasi awal. Median fitness meningkat lebih lambat dibandingkan best fitness, yang
menunjukkan bahwa kandidat terbaik ditemukan lebih cepat daripada perbaikan kualitas populasi secara
keseluruhan. Sementara itu, penurunan diversity top-K menunjukkan bahwa kandidat terbaik semakin mirip
selama proses evolusi. Pada seed set kedua, penurunan diversity disertai keberhasilan seluruh seed
mencapai objective optimum, sehingga dapat dibaca sebagai konvergensi produktif. Namun, pada seed set
pertama masih terdapat satu seed yang belum mencapai objective optimum, sehingga penurunan diversity
tetap perlu diwaspadai sebagai kemungkinan awal premature convergence [16,17].

Penelitian terdahulu telah menunjukkan bahwa algoritma genetika dapat digunakan untuk mencari
kandidat primer melalui representasi kromosom dan operator evolusioner [18], sedangkan GADPO
menunjukkan pengembangan optimasi primer berbasis algoritma genetika dengan mempertimbangkan
beberapa kriteria secara simultan [19]. Penelitian ini tidak membandingkan nilai fitness secara langsung
dengan penelitian tersebut karena target sekuens, fungsi objective, dan batas parameter yang digunakan
berbeda. Kontribusi penelitian ini terletak pada evaluasi perilaku pipeline secara eksperimental melalui dua
set seed, analisis konvergensi dan diversity top-K, serta pembandingan efisiensi dengan random search
pada seed yang sama.

Keterbatasan Penelitian

Penelitian ini memiliki beberapa keterbatasan, yaitu evaluasi yang masih menggunakan satu sekuens
target sehingga hasil belum dapat digeneralisasi untuk seluruh jenis template DNA. Pengujian pada
beberapa sekuens target dengan panjang dan karakteristik berbeda diperlukan pada penelitian berikutnya.

Selain itu, fungsi fitness masih berbasis penalti heuristik. Evaluasi hairpin dan dimer belum
menggunakan pendekatan termodinamika yang rinci, begitu pula dengan specificity yang belum
menggunakan pemeriksaan terhadap basis data eksternal, misalnya Primer-BLAST. Oleh karena itu, hasil
penelitian ini masih memerlukan validasi biologis eksperimental.

KESIMPULAN

Penelitian ini mengevaluasi robustness, konvergensi, dan efisiensi pipeline Algoritma Genetika (GA)
untuk optimasi desain primer PCR melalui replikasi multi-seed. Kandidat primer direpresentasikan dalam
kromosom empat komponen dan dievaluasi menggunakan fungsi objective berbasis penalti parameter
desain primer. Pada ruang pencarian kasar sebesar 153.758.619 kandidat, GA mencapai objective optimum
pada 19 dari 20 replikasi (95%). Seluruh seed pada seed set kedua mencapai objective optimum dengan
rata-rata 580 evaluasi kandidat, sedangkan random search memerlukan rata-rata 10.980 evaluasi kandidat
pada seed yang sama. Hasil ini menunjukkan bahwa GA memberikan pencarian yang lebih efisien, terarah,
dan relatif stabil terhadap variasi seed. Analisis konvergensi menunjukkan perbaikan kualitas kandidat pada
generasi awal, sedangkan diversity top-K menunjukkan kandidat terbaik semakin terkonsentrasi selama
proses evolusi. Pipeline ini dapat digunakan sebagai tahap penyaringan kandidat primer awal sebelum
evaluasi lebih lanjut menggunakan Primer3, Primer-BLAST, in silico PCR, dan validasi eksperimental.
Penelitian berikutnya dapat menguji lebih banyak sekuens target serta mengintegrasikan evaluasi
termodinamika dan spesifisitas yang lebih rinci.
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