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Introduction

NPCs (Non-Playable Characters) are key agents in single-player
games, simulating player interaction.

Static environments present navigati

on challenges for NPCs.

Pathfinding algorithms are needed to calculate optimal routes and

avoid obstacles.

This study focuses on comparing Dijkstra and A-Star algorithms

within the Chaos Crossing game.

Research Question

Which algorithm Dijkstra or A-Star
provides better performance for
NPC pathfinding in static grid-

Design and Implementation

Lievel Bestpn 1

Result of Testing

¢ Q

Comparative Analysis
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Research Objectives

@ To evaluate the effectiveness of Dijkstra and A-Star
algorithms for NPC pathfinding.

@ To measure performance based on route time, distance,
and memory usage.

To recommend the most suitable algorithm for grid-based
static environments.

Result & Discussion

Five static level designs were created with increasing
complexity.

Each level contains three NPC routes (start to goal).
Implemented in Unity Engine using C#.

NPCs use either Dijkstra or A-5tar for movement on a black-
and-white grid (black = obstacle, white = path).

* 15 test cases per algorithm (5 levels ¥ 3
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Metrics

* Route search time.

= Path distance.

* Memory usage (via
System.GC.GetTotalMemory
() on Unity Engine C#)
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* PENERAPAN ALGORITMA GENETIKA ~ *
UNTUK OPTIMASI KOMPOSISI MAKANAN PADA
INDIVIDU DENGAN PREDIABETES

PERMASALAHAN

Banyak penderita prediabetes kesulitan menentukan komposisi makanan yang
seimbang. Ini disebabkan keterbatasan pilihan makanan, kompleksitas kebutuhan
nutrisi, dan kurangnya pemahaman pola makan sehat.

Pembuatan model
Pre-processing data dan algoritma
genetika

Pengumpulan Data dari

m Penarikan Pembuatan interface Pengujian TQ bel Kom Pos; Si PG ngan
kesimpulan sistem algoritma lndonesia 201 7

.

Pengumpul
dan pengolahan
data penelitian

PENGUJIAN DAN HASIL ANALISA ALGORITMA

Menu Makanan Sebelum Algoritma Genetika Menu Makanan Setelah Algoritma Genetika
Karbohidrat  Protein Protein Serat Camilan Karbohidrat  Protein Protein Serat Camilan
hewani nabati hewani nzbati
Makan Gembili ubi Daging Tempe Labu waluh  Buah naga Makan Bubur manado  Ikan bader  Kacang Kacang Mangga
pagi 100gr angsa 100gr  lamloro 1 (Hhger putih 1(00gr pagi 6lgr 9gr kedelai mekah 200gr
| 100gr Allgr 140gr
Makan Tapai lkan belida  Tempe Jamur = Makan Kerupuk Ginjal sapi  Tahu J'a_mtung
siang singkong 100gr pasar kuping siang kemplang 100gr gareng pisang 4igr
100gr 100gr segar 100gr Togr 3 150gr L.
Makan Lepok/Ubi Ikan mamar  Kacang  Baligo Pisang ketip Makan Geruk Ikan sidat  Tauco Jamur Pisang ayam
malam rumput 100gr  merah bogor 100gr segar 100gr malam singkong 60gr  segar 60gr  T0gr kuping 200gr
100gr segar kering 90gr
104gr
Hasil Akurasi Sebelum Algoritma Genetika Hasil Akurasi Setelah Algoritma Genetika
Energi Karbohidrat  Protein Lemak Serat z Energi Kgrlmhidrnl Protein Lemak Serat
Target 2157 Kal  269.6 gr 1078gr  479gr 359 g Target 2137 Kal  269.6 gr 107.8gr  47.9gr Boer
Aktual | 1569 Kal 2714 gr 77.7 ar 218 gr 513 gr Aktual 2152 Kal 2536 gr 104.5 gr T0.7 gr 65.4 gr
Akurasi 72.7% 99.3% 72,1% 45.5% 57.1% Akurasi 99.7% 94% 93.2% 52.4% 17.8%
target target
Normalisasi | 14.6% 19.9% 14.49% a.1% 11.4% Normalisasi  19.9% 18.8% 18.6% 10.5% 3.56%
akurasi akurasi
Total akurasi  69.4% Total akurasi  71.4%

keseluruhan keseluruhan

Tampilan Halaman Awal Sistem  Tampilan Formulir Data Personal Tampilan Hasil Optimasi Sistem

KESIMPULAN

Penggunaan algoritma genetika menghasilkan akurasi 71,4%, lebih tinggi 2% dibanding
metode tanpa algoritma genetika (69,4%). Peningkatan akurasi 2% ini menunjukkan
bahwa algoritma genetika mampu memberikan solusi yang lebih baik dalam optimasi
komposisi makanan, yang berpotensi untuk membantu individu prediabetes dalam
mengelola kondisi mereka dengan lebih efektif.




KLASIFIKASI KEKURANGAN NUTRISI
DAUN KOPI DENGAN PENGGABUNGAN
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Jensge Clasafication for identityng Nutriant
Sl I « Dataset: Menggunakan
I dataset Coleaf yang berisi
1.006 gambar daun kopi
I Arabika dalam 10 kelas
| kekurangan nutrisi.
________ L o e |lI  * Preprocessing Resize
ek “oancioncs |l {224x224), Augmentasi,
«««««««««««« g ' Denoising, dan Segmentasi.
» Ekstraksi Fitur:
Menggabungkan
U O = < {concatenation) fitur dari
arsitektur GoogleNet dan
ResNet.
. Demonstrasi Model S Klasttikas Mengmunakan
model Deep Learning dengan

Klasifikasi

Contoh Augmentasi Citra
(Rotation, Horizontal Flip, Color Jitter)

Ubah Ukuran Citra
(Ukuran diubah menjadi
224x22Y% untuk input)

(Setelah Gaussian Blur)

head classifier Softmax.

Citra Hasil Segmentasi
(Setelah Thresholding Dtsu
dan Operasi Morfologi)

Citra Hasil Denoising

Perbandingan Kinerja Co"ﬁ‘ﬂfﬂyﬂﬂx

Model

Deep Learning
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» Penggabu

an fitur dari

Goog eNet dan ResNet secara

ii'gn! kan meningkatkan kinerja
sifikasi dibandingkan

arsitektur tunggal.

Model gabungan dengan

pendekatan kxzeeplieur;mng
mencapai akurasi tertinggi
sebesngm%. S

Metode yang diusulkan efektif
mengekstrak fitur visual yang
lebih reﬁreseniuhf, sehingga
meningkatkan akurasi diagnosis
otomatis.

o P

Septavia Navis Yukiko

Program Studi Informatika, Fakultas [Imu Komputer, Liniversitas Jember

@ @kikoricheese




Penerapan Genetic
Algorithm Pada
Optimasi Bahan

MPASI Guna
Memenuhi Gizi Bayi

Safa Auliya Hidayat

Metodologi

Analisis Kebutuhan Gizi
« Menghitung kebutuhan kalori, protein, lemak,
dan karbohidrat bayi sesuai usia dan BB.

Pengumpulan Data Bahan Makanan
« Mengambil data komposisi gizi dari Tabel
Komposisi Pangan Indonesia (TKPI).

Penentuan Batasan Nutrisi
« Menentukan batas minimal
setiap unsur gizi yang harus dipenunhi.

dan maksimal

Hasil

Optimasi bahan makanan MPAS|I menggunakan Genetic
Algorithm menunjukkan hasil yang menjanjikan. Berdasarkan
pengujian parameter, didapat nilai optimal sebagai berikut

Testing Parameters Optimal Value
Population Size 140
Generation Size 4500

Mr Size 0.4

Cr Size 1

Pengujian dilakukan pada kasus bayi A (11 bulan, berat 6.8
aktual
membandingkannya dengan hasil optimasi bahan makanan.
Akurasi sistem mencapai 99.1%, yang dihitung dari selisih

kg). Sistem menghitung kebutuhan nutrisi

Meal Plan for Your
Lovely Baby

Pendahuluan

Gizi berperan penting dalam tumbuh kembang
balita. Kekurangan gizi dapat menyebabkan
komplikasi kesehatan dan stunting, yang di
Indonesia mencapai 21,6% (SSGi
2022). Untuk mencukupi kebutuhan qizi,
dibutuhkan kombinasi bahan makanan yang
tepat. Optimasi bahan makanan bertujuan untuk
menghasilkan formulasi MPASI yang sehat dan
sesual  kebutuhan
menggunakan algoritma
mengoptimalkan bahan MPASI
menghasilkan komposisi yang
bernutrisi sesuai kebutuhan bayi.

Kemenkes

Penelitian iNi
genetika

nutrisi.

untuk
sehingga
variatif dan

Implementasi Algoritma: Genetika
o Inisialisasi populasi awal berupa kombinasi acak bahan
makanan.
« Evaluasi fithess berdasarkan pemenuhan kebutuhan gizi.
« Proses seleksi, crossover, dan mutasi untuk menghasilkan
kombinasi baru.
hingga ditemukan
makanan.

o Iterasi kombinasi optimal bahan

Analisis Hasil
« Menampilkan kombinasi bahan makanan terbaik yang
memenuhi kebutuhan gizi bayi secara seimbang.

Kesimpulan

Penelitian ini menunjukkan bahwa Genetic
Algorithm efektif dalam mengoptimasi bahan
MPASI sesuai kebutuhan gizi bayi. Sistem
merekomendasikan bahan makanan berdasarkan
data bayi, dengan hasil yang menunjukkan akurasi
tinggi terhadap kebutuhan gizi aktual.

® Rekomendasi:
« Perlu penelitian lanjutan untuk memperhatikan
alergi makanan pada bayi.
« Juga disarankan untuk mempertimbangkan
variasi dan kompatibilitas bahan makanan
dalam pengembangan berikutnya.

dan




