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ABSTRAK

Flowshop Scheduling Problem (FSP) adalah masalah penjadwalan
yang berkaitan dengan pengurutan pemrosesan n pekerjaan pada m mesin,
dimana setiap pekerjaan harus diproses tepat satu kali pada setiap mesin
dalam urutan yang sama, dengan waktu proses tertentu. Permutation
Flowshop Scheduling Problem (PFSP) adalah kasus khusus dalam FSP,
dimana n pekerjaan diproses dalam urutan yang sama pada setiap mesin.

Pada tugas akhir ini akan dilihat kinerja kombinasi Algoritma Memetika
(AM) dan metode Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP)
dalam menyelesaikan PFSP dengan tujuan meminimumkan makespan.
Kinerja metode AM dan GRASP dilihat dari kedekatan solusi yang dihasilkan
dengan Best Known Solution (BKS) pada Taillard’s Benchmark dan dari
waktu komputasinya. Berdasarkan pengujian, disimpulkan bahwa metode AM
dan GRASP cukup kompetitif dalam meyelesaikan PFSP dengan error relatif
tidak lebih dari 2 %. Selain itu, metode AM dan GRASP lebih cepat
konvergen ke solusi optimal dibandingkan dengan metode AM dan metode
GRASP sendiri-sendiri.

Kata kunci: GRASP; lterated Local Search; Algoritma Memetika;
Permutation Flowshop Scheduling Problem
ix + 68 him.; lamp.

Bibliografi : 11(1996 - 2007)
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BAB |

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Dalam bidang industri, keuangan, perdagangan dan berbagai aktivitas
lain dibutuhkan suatu perencanaan yang baik. Paling tidak untuk memperoleh
keuntungan yang tinggi, kualitas yang baik, biaya yang rendah, atau efisiensi
sumber daya. Masalah penjadwalan menjadi aspek yang sangat penting,
karena penjadwalan merupakan salah satu elemen perencanaan.

Penjadwalan secara umum merupakan suatu proses pengaturan
sumber daya yang tersedia untuk menyelesaikan suatu pekerjaan, agar
tujuan yang ingin dicapai terpenuhi.

Salah satu masalah penjadwalan yang sering muncul adalah Shop
scheduling Problem (SP), yaitu masalah penjadwalan yang berkaitan dengan
pengurutan pemrosesan sejumlah pekerjaan pada sejumlah mesin. SP
merupakan masalah optimisasi yang memiliki karakteristik, antara lain terdiri
dari m mesin dan n pekerjaan. Setiap pekerjaan harus diproses pada setiap
mesin. Masing-masing mesin dapat memroses paling banyak satu pekerjaan
pada suatu waktu. Setiap pekerjaan harus diproses pada suatu mesin selama

suatu periode waktu tertentu tanpa interupsi. Dengan demikian dua pekerjaan

1
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tidak bisa dijadwalkan pada waktu yang sama jika keduanya memerlukan
mesin yang sama. Setiap pekerjaan hanya dapat diproses oleh satu mesin
dalam satu waktu.

Tujuan dari SP antara lain untuk meminimumkan waktu tunggu
pekerjaan, meminimumkan waktu senggang mesin, dan atau meminimumkan
keseluruhan waktu penyelesaian dari semua pekerjaan (makespan).

Flow Shop scheduling Problem (FSP) adalah salah satu kelas dari SP
yang memiliki syarat, setiap pekerjaan harus diproses tepat satu kali pada
setiap mesin dengan urutan pemrosesan yang sama.

Pada FSP terdapat kasus khusus dengan syarat tambahan, yaitu
urutan pemrosesan pekerjaan pada setiap mesin juga harus sama, yang
disebut dengan Permutation Flow Shop scheduling Problem (PFSP). PFSP
merupakan masalah kombinatorial yang cukup rumit untuk diselesaikan.
PFSP juga telah dikenal sebagai masalah NP-hard, jika mesin yang
digunakan lebih dari 3 [RAV06]. Sehingga, metode eksak seperti dynamic
programming, integer programming, dan mixed integer programming tidak
mampu menyelesaikan masalah ini. Untuk itu, masalah PFSP lebih efektif
diselesaikan menggunakan metode heuristik, karena kemampuannya dalam
mendapatkan solusi yang mendekati global optimal dengan waktu komputasi
yang relatif singkat.

Metode heuristik yang telah digunakan dalam penelitian- penelitian
terkait PFSP antara lain local search, greedy randomized adaptive search

procedure (GRASP), ant system, tabu search, simulated annealing, algoritma
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genetika, dan algoritma memetika. Algoritma memetika telah terbukti lebinh
efektif diantara metode-metode tersebut [RMAOQG].

Jadwal yang baik diperoleh dari algoritma yang baik pula, maka perlu
untuk menentukan suatu algoritma yang tepat untuk suatu masalah
penjadwalan. Hingga saat ini, berbagai penelitian terkait PFSP masih terus
dikembangkan untuk menemukan metode yang semakin baik untuk
menyelesaikan PFSP.

Pada tugas akhir ini akan dibahas mengenai PFSP yang akan
diselesaikan dengan menggunakan kombinasi Algoritma Memetika (AM)
dengan metode GRASP yang diperkenalkan oleh Ravetti et al [RAV06]. Ide
dari metode ini adalah metode GRASP membentuk kumpulan solusi yang
cukup baik terlebih dahulu, untuk kemudian digunakan oleh AM sebagai
populasi awal, sehingga AM hanya memerlukan operator yang sederhana
dan iterasi yang sedikit untuk konvergen lebih cepat ke solusi optimal.

GRASP adalah metode heuristik yang menggunakan proses iteratif
dalam pencarian solusi. Ide dari GRASP adalah setiap iterasinya terdiri dari
2 tahap, yaitu pembentukan solusi awal dan peningkatan kualitas solusi
dengan menerapkan metode /terated Local Search (ILS) dan Path Relinking
(PR). Solusi yang memenubhi kriteria pada setiap iterasinya, akan dimasukkan
ke dalam kumpulan solusi yang disebut ‘solusi elit’ atau Pool.

ILS adalah metode heuristik yang secara iteratif melakukan perbaikan
terhadap solusi sekarang (current solution) dengan cara menerapkan Local

Search terhadap modifikasi dari solusi sekarang.
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PR adalah metode heuristik untuk meningkatkan kualitas solusi
dengan cara mengeksplorasi subruang solusi atau path diantara dua solusi
yang baik yang sudah ada.

AM merupakan penggabungan dari Algoritma Genetika dengan Local
search. Algoritma Genetika (AG) adalah metode heuristik yang banyak
digunakan untuk menyelesaikan masalah optimisasi yang berdasarkan pada
proses evolusi biologi. AG diajukan oleh John Holland pada tahun 1975.
Kandidat solusi dari suatu masalah direpresentasikan sebagai sekumpulan
gen yang disebut kromosom. AG diawali dengan pembentukan kumpulan
koromosom yang disebut dengan populasi. Masing-masing kromosom pada
populasi akan dievaluasi menggunakan fungsi fitness. Kemudian secara
iteratif akan dibentuk populasi baru dengan menerapkan operator-operator
genetika hingga mencapai kriteria berhenti. Operator dasar pada AG adalah
seleksi, crossover, dan mutasi.

Local Search pada AM bertujuan untuk melakukan perbaikan lokal
yang dapat diterapkan sebelum dan atau sesudah proses seleksi, cross over
dan mutasi.

Untuk menguiji kinerja metode AM dan GRASP dalam menyelesaikan
PFSP, digunakan data penguji yang diambil dari Taillard’s Benchmark.
Kinerja metode AM dan GRASP akan dilihat dari kedekatan solusi yang
dihasilkan dengan Best Known Solution (BKS) padaTaillard’s Benchmark dan

dari waktu komputasinya.
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1.2 Tujuan

Tugas akhir ini bertujuan untuk melihat kinerja metode AM dan
GRASP dalam menyelesaikan PFSP, diukur dari kedekatan solusi yang
diperoleh dengan BKS dari Taillard’s Benchmark dan dari waktu

komputasinya.

1.3 Pembatasan Masalah

Pembatasan masalah dalam penulisan skripsi ini adalah:

e Permasalahan yang dibahas dibatasi hanya untuk PFSP dengan
fungsi tujuan meminimumkan makespan.

e Data masalah yang digunakan untuk pengujian diambil dari
Taillard’s Benchmark dengan ukuran (format: jumlah pekerjaan x

jumlah mesin) 20 x 5, 20 x10, 20 x 20, 50 x 5, 50 x 10, dan 100 x 5.

1.4 Sistematika Penulisan

Skripsi ini terdiri dari 5 bab dengan sistematika penulisan:
Pada BAB | dibahas tentang latar belakang, tujuan, pembatasan masalah,
dan sistematika penulisan. Teori tentang SP secara umum, PFSP, metode

GRASP, ILS, PR dan AM dijelaskan pada BAB Il. Kemudian, pada BAB llI
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dibahas tentang teori dan prosedur AM dan GRASP, khusus untuk
menyelesaikan PFSP. BAB IV berisi implementasi dari AM dan GRASP
dalam menyelesaikan PFSP beserta hasil pengujian dan analisanya. Dan
BAB V merupakan bagian akhir dari tugas akhir ini yang memuat pernyataan

singkat dan tepat yang dijabarkan dari hasil studi literatur dan pengujian.
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BAB Il

LANDASAN TEORI

Pada Bab Il dijelaskan landasan teori yang digunakan untuk
mendukung tugas akhir ini. Subbab 2.1 membahas teori SP secara umum,
kemudian Subbab 2.2 lebih khusus membahas PFSP. Pada Subbab 2.3 dan
2.4 dibahas landasan teori dari metode yang digunakan untuk menyelesaikan

masalah pada tugas akhir ini, yaitu GRASP dan Algoritma Memetika.

2.1 Shop Scheduling Problem (SP)

Penjadwalan secara umum merupakan suatu proses pengaturan
sumber daya yang tersedia untuk menyelesaikan suatu himpunan pekerjaan
dalam periode waktu tertentu. Penjadwalan dapat muncul dalam berbagai
bidang, seperti penjadwalan produksi, penjadwalan tenaga kerja,
perencanaan transportasi, logistik, komunikasi, computer design, dan lain-
lain. Tujuan penjadwalan adalah untuk mengoptimalkan satu atau beberapa
fungsi tujuan, dimana fungsi tujuannya bisa bermacam-macam tergantung
dari aplikasi masalahnya. Sebagai contoh, dalam lingkungan industri, fungsi
tujuan biasanya berupa total waktu proses. Kegagalan dalam membuat
jadwal atau menjalankan suatu jadwal yang salah dapat memperlambat

selesainya pekerjaan dan menghabiskan biaya yang banyak. Untuk itu,
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masalah penjadwalan menjadi aspek yang sangat penting, karena
penjadwalan merupakan salah satu elemen perencanaan agar tercapai efisiensi
dalam suatu pekerjaan.

Disiplin ilmu tentang penjadwalan di bidang industri muncul pada
awal abad ke- 20, pertama kali diperkenalkan oleh Henry Gantt.

Salah satu masalah penjadwalan yang sering muncul adalah SP, yaitu
masalah penjadwalan yang berkaitan dengan pengurutan pemrosesan
sejumlah pekerjaan pada sejumlah mesin. SP merupakan masalah optimisasi
yang memiliki karakteristik sebagai berikut:

e Terdiri dari m mesin dan n pekerjaan.

e Setiap pekerjaan harus diproses pada setiap mesin.

e Masing-masing mesin dapat memroses paling banyak satu

pekerjaan pada suatu waktu.

e Setiap pekerjaan harus diproses pada suatu mesin selama suatu

periode waktu tertentu tanpa interupsi.

e Setiap pekerjaan hanya dapat diproses oleh satu mesin dalam

satu waktu.

Tujuan dari SP antara lain untuk meminimumkan waktu tunggu
pekerjaan, meminimumkan waktu senggang mesin, dan meminimumkan
keseluruhan waktu penyelesaian dari semua pekerjaan (makespan).

Secara umum, SP terdiri dari beberapa kelas, diantaranya:
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e Job Shop scheduling Problem (JSP)

Setiap pekerjaan harus diproses tepat satu kali pada mesin sesuai
dengan urutannya masing-masing.

e Open Shop scheduling Problem (OSP)

Urutan pemrosesan setiap pekerjaan tidak diberikan, sehingga
tujuannya adalah mencari urutan yang tepat untuk masing-masing
pekerjaan.

e Flow Shop scheduling Problem (FSP)

Setiap pekerjaan harus diproses tepat satu kali pada setiap mesin,
dimana urutan mesin yang dilalui setiap pekerjaan harus sama.

NP-Hard adalah suatu kelompok masalah dimana tidak ada algoritma
yang dapat menemukan solusi optimal untuk masalah tersebut dalam waktu
polynomial. Kalaupun ada algoritma yang dapat menyelesaikan secara
eksak, ini akan menghabiskan waktu yang sangat lama , terutama ketika
ukuran masalah semakin besar. Sehingga sebagai alternatifnya disarankan
untuk menggunakan metode heuristik yang efisien untuk menemukan solusi
yang cukup baik.

FSP termasuk kedalam kelas NP-Hard jika mesin yang digunakan
lebih dari 3 [RAV06]. Metode eksak seperti dynamic programming, integer
programming, dan mixed integer programming tidak mampu menyelesaikan
masalah ini, kecuali untuk ukuran masalah yang kecil. Untuk itu, masalah

FSP lebih efektif diselesaikan dengan menggunakan metode heuristik.
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Metode heuristik adalah metode yang mulai dari sebuah atau
sekumpulan solusi awal, kemudian melakukan pencarian terhadap solusi
yang lebih baik, hingga mendekati solusi optimal. Metode ini baik digunakan
untuk menyelesaikan masalah optimisasi kombinatorial yang rumit, dimana
algoritma eksak sudah tidak mampu menyelesaikannya atau masalahnya
sulit untuk dipahami dan diformulasikan. Kelebihan metode heuristik adalah
tidak perlu menganalisa semua kemungkinan solusi untuk mendapatkan
solusi optimal seperti yang dilakukan oleh algoritma eksak dan mampu
mendapatkan solusi yang mendekati solusi optimal dengan waktu komputasi
yang relatif singkat.

Pada FSP terdapat kasus khusus dengan syarat tambahan, yaitu
urutan pemrosesan pekerjaan pada setiap mesin juga harus sama, yang
disebut dengan Permutation Permutation Flow Shop scheduling Problem
(PFSP). PFESP adalah masalah yang akan diselesaikan pada tugas akhir ini,

yang akan dijelaskan pada Subbab 2.2.

2.2 Permutation Flow Shop Scheduling Problem (PFSP)

PFSP adalah salah satu kasus dalam SP, dimana n pekerjaan harus
diproses pada m mesin. Setiap pekerjaan melalui m mesin dengan urutan
yang sama, yaitu melalui mesin 7, kemudian mesin 2, dan seterusnya hingga
terakhir mesin m. Dan n pekerjaan diproses dalam urutan yang sama pada

setiap mesin. Karena pada PFSP diketahui bahwa pemrosesan n pekerjaan
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pada setiap mesin memiliki urutan yang sama, maka cara penempatan
pekerjaan pada setiap mesin adalah sama, yaitu n!/. Sehingga ruang solusi
untuk PFSP adalah sebesar n!.

Berdasarkan hal diatas, kandidat solusi dari PFSP adalah jadwal yang
direpresentasikan oleh urutan/barisan n pekerjaan. Misalkan, jika ada 5
pekerjaan dan 3 mesin, maka salah satu jadwal yang dapat dibentuk adalah:

1-3-4-2-5

Representasi ini menunjukkan pekerjaan 71 diproses pertama kali pada
semua mesin dimulai dari mesin 1, mesin 2, dan mesin3. Kemudian
dilanjutkan dengan pekerjaan 3 pada mesin 7, mesin 2, dan mesin 3, jika
pekerjaan 7 telah selesai diproses pada mesin tersebut, demikian seterusnya
hingga pekerjaan 5 selesai pada mesin 3.

Beberapa asumsi yang dipakai dalam PFSP ini adalah:

e Jumlah pekerjaan n dan jumlah mesin m berhingga.

e Setiap pekerjaan independent satu sama lain.

e Waktu proses pekerjaan i pada mesin j diberikan.

e Setiap mesin dalam keadaan siap dipakai dan selalu ada selama

periode penjadwalan.

o Waktu set up termasuk dalam waktu proses, dengan kata lain

diabaikan.

e Sumber daya selalu tersedia selama periode penjadwalan
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Tujuan dari PFSP yang dibahas pada tugas akhir ini adalah
menemukan urutan n pekerjaan yang meminimumkan total waktu
penyelesaian semua pekerjaan atau makespan yang dilambangkan dengan
Cmax-

PFSP dapat dimodelkan dalam bentuk model matematis sebagai

berikut :

Fungsi tujuan : meminimumkan C .y (77)

C,. () =C(z,,m)

Didapatkan dari fungsi rekursif berikut:

C(r,,1) = p(=,,1)

C(r,,1)=C(x_.1) + p(r,,1)

C(r,, i)=C(x, j=1)+ p(x,, j) s, . n
C(x,, j)=max{C(z,_,, j),C(z,, j —D}+ p(~., j) j=2,.,m

Tujuan PFSP adalah menemukan permutasi 77 dalam [] atau

himpunan semua permutasi 77 , sedemikian sehingga meminimumkan

makespan atau :

Cmax (72-*) S Cmax (72-) V” = H

Indeks pekerjaan =i,i =1,..,n

Indeks mesin =j,j=1,...m

p(ij) = waktu proses pekerjaan i pada mesin j
T, _ = pekerjaan pada posisi ke i, i=1,....,n
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T= {7[1,7;2,..,72-”} = Urutan pekerjaan

. C(m, 1)) = waktu penyelesaian hingga selesai pekerjaan pada
posisi ke /i pada mesin j. [SEDO7]
Untuk mempermudah perhitungan makespan suatu jadwal, digunakan
grafik Gantt Chart , yang diperkenalkan oleh Henry Gantt. Gantt Chart terdiri
dari 2 jenis, yaitu Machine Oriented Gantt Chart (Gambar 2.1 (a)) dan Job
Oriented Gantt Chart (Gambar 2.1 (b)) yang ditunjukkan oleh gambar di

bawah ini.

+ s

M
2 P4 IP2IP—3| P2 M| My M

M, [P P, ] P, Pi [ My [My[ My ]

v
~

3 7 12 14 5 13 17

3
(a) (b)

Gambar 2.1 Jenis grafik Gantt Chart
Berikut diberikan contoh masalah PFSP beserta penggunaan Gantt
Chart untuk menghitung makespan dari jadwal-jadwal yang terbentuk.
Contoh 2.1
Sebuah Perusahaan pembuatan pakaian akan memproduksi 3 jenis
pakaian , yaitu pakaian 1, pakaian 2, dan pakaian 3, yang akan dikerjakan
dengan 2 mesin, yaitu mesin potong dan mesin jahit. Berikut adalah daftar

waktu proses setiap pakaian pada mesin potong dan mesin jahit.
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Tabel 1.1 Waktu proses untuk pekerjaan pada tiap mesin

Mesin | Waktu proses
Pekerjaan M1 M2
P1 3 5
P2 4 3
P3 5 2

P; = pakaian ke-i,i=1,2,3
M; = mesin ke- j, j= 1,2 bertutur-turut adalah mesin potong dan mesin jahit
Setiap pakaian harus diproses berurutan pada mesin potong kemudian
mesin jahit, tepat 1 kali. Untuk efesiensi dan keteraturan, kedua mesin
disetting untuk memroses pakaian yang sama sebelum di setting untuk
memroses pakaian berikutnya. Perusahan ingin menjadwalkan pemrosesan
ketiga pakaian tersebut, untuk meminimumkan total waktu prosesnya agar
biaya produksi lebih rendah.
Berikut adalah contoh perhitungan makespan salah satu jadwal dari
masalah di atas, menggunakan Machine Oriented Gantt Chart.

Jadwal 1:3,1, 2

3 T‘
M Ps - M2 s =
Pl Ps > fly F3 P4 R
5 e o 13 ¢
Total waktu proses untuk Mz P, P, P,

jadwal 1 = 16 satuan waktu

Mk Fs F; F2

78 1213 16 ¢

Gambar 2.2 Contoh perhitungan makespan dengan Machine Oriented
Gantt Chart
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Setiap jadwal dapat menghasilkan nilai makespan yang berbeda-beda.
Jadwal terbaik untuk contoh di atas adalah jadwal dengan makespan terkecil
dari 3 ! atau 6 jadwal yang dapat dibentuk.

Perkembangan penelitian terhadap PFSP sangat berguna, karena
implementasinya yang sederhana dan telah diketahui bahwa solusi PFSP
merupakan pendekatan yang baik untuk solusi FSP [ RAV06 ].

Metode heuristik yang telah digunakan dalam penelitian-penelitian
terkait PFSP antara lain Metode NEH oleh Nawaz, Enscore, and Ham 1983,
Simulated Annealing oleh Ogbu dan Smith 1990, Tabu search oleh Taillard
1990, Algoritma Genetika oleh Murata et al 1996, Hybrida Genetic Algorithm
(HGA) oleh El Bouri, Algoritma Genetic Local Search (GLS) oleh Yamada et
al, 1997, Algoritma Robust Genetik (RGA) oleh Ruiz et al, Iterated Local
Search oleh Thomas Stutzle 1998, Greedy Randomized Adaptive Search
Procedure, dan algoritma memetika oleh Pablo Moscato.

Pada tugas akhir ini, PFSP akan diselesaikan dengan menggunakan
kombinasi Algoritma Memetika (AM) dan metode GRASP.

Selanjutnya, teori mengenai metode GRASP akan dibahas pada

Subbab 2.3.
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2.3 GRASP

Sebelum dijelaskan mengenai teori dasar dari metode GRASP yang
akan digunakan pada tugas akhir ini, yaitu metode NEH, ILS, dan PR, akan
dijelaskan mengenai metode GRASP standar terlebih dahulu.

Metode GRASP telah berhasil menyelesaikan banyak masalah
optimisasi kombinatorial secara efisien. GRASP mulai dikembangkan pada
tahun 1980 an dan singkatan tersebut diciptakan oleh Feo & Resende 1995.
GRASP adalah algoritma iteratif yang biasanya terdiri dari tahap
pembentukan solusi dan tahap perbaikan solusi pada setiap iterasinya. Pada
algoritma GRASP standar, dibentuk solusi awal yang baik menggunakan
algoritma greedy randomized adaptive function dan solusi awal tersebut
diperbaiki menggunakan Local Search . Kemudian solusi yang baik
dihasilkan pada setiap iterasinya dan dimasukkan ke dalam kumpulan solusi
atau ‘Pool’. Kunci kesuksesan algoritma Local Search tergantung dari pilihan
struktur neighborhood yang cocok, keefisienan pencarian neighborhood dan
pemilihan solusi awal. Maka, solusi awal dari GRASP memiliki peran penting
untuk kunci terakhir, karena GRASP menghasilkan solusi awal yang baik

untuk Local Search. Pseudocode untuk metode GRASP standar :

Prosedur GRASP standar
for 1 = 1 sampai maksimum iterasi
Bentuk solusi awal
Lakukan local search pada solusi awal, hingga
ditemukan solusi terbaik.
Update solusi dengan solusi hasil local search.
end for
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GRASP telah dikembangkan dengan menambahkan berbagai macam
metode heuristik lainnya, misalnya Path Relinking. Penambahan Path
Relinking pada algoritma dasar GRASP terkenal dapat menghasilkan
peningkatan yang cukup signifikan pada kualitas solusi [ABRO1].

Pada metode GRASP yang digunakan dalam tugas akhir ini, solusi
awal dibentuk dengan metode NEH, kemudian pada setiap iterasinya
dilakukan peningkatan kualitas solusi terhadap solusi sekarang dengan
menerapkan metode ILS dan PR. Metode NEH dijelaskan pada Sub-subbab
2.3.1, kemudian metode ILS dan PR dibahas pada Sub- Subbab 2.3.2 dan

2.3.3.

2.3.1. NEH

Pada tahun 1983, Nawaz, Enscore, and Ham telah memperkenalkan
suatu metode heuristik NEH untuk masalah FSP. NEH mudah dibentuk dan
menghasilkan solusi yang bagus untuk kebanyakan masalah FSP. Ide dari
metode NEH adalah pekerjaan dengan total waktu proses pada semua mesin
lebih besar, seharusnya diberi bobot yang lebih tinggi untuk dimasukkan
terlebih dahulu ke dalam jadwal, sehingga dapat diraih makespan yang
minimum. Hingga saat ini, NEH merupakan salah satu heuristik terbaik untuk

masalah meminimumkan makespan [RMA 2005].
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Pseudocode dari metode NEH untuk PFSP :

1 Urutkan pekerjaan berdasarkan jumlah waktu proses
secara menurun.

2 Buat jadwal dari urutan 2 pekerjaan pertama, yang
meminimumkan jadwal parsial.

3 for 1 = 3 sampai n

Tempatkan pekerjaan ke- 1 pada salah satu posisi i
yang mungkin pada solusi parsial, yang meminimumkan
jJadwal parsial.
end for

Untuk lebih jelasnya, diberikan contoh penggunaan algoritma NEH pada

sebuah masalah PFSP sebagai berikut:

Langkah 1: Urutkan pekerjaan berdasarkan Mesin
jumlah waktu proses secara Pekerjaan
menurun. T L D,
1 6| 1|15| 25
Langkah 2: Menemukan urutan terbaik 2 715181 20
dari pekerjaan 1 dan 2 3 2 [13] 4 19
4 4 | 2|7 13
Pekerjaan yang diuji :1dan 2
Jadwal parsial : belum ada
Makespan
(1) 30 - lebih baik
(2) 2= 35

Langkah 3: Ambil pekerjaan berikutnya, dan letakkan pada posisi terbaik.
Ulangi hingga semua pekerjaan masuk ke dalam jadwal.

Pekerjaan yang diuji 0
Jadwal parsial 1 1-2
Makespan
(1) 3-1-2 42
(2)T-3-2> 34 > lebih baik
3) 1-2-3 35
Pekerjaan yang diuiji 4
Jadwal parsial :1-3-2
Makespan
(1) d=1-3- 2> 40 > lebih baik
(2) 1-4-3-2 42 jadi, solusi NEH adalah
3) 1-3-4-2 41 4-1-3-2
4) 1-3-2-4 41

Gambar 2.3 Contoh pembentukan solusi NEH
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2.3.2. lterated Local Search (ILS)

ILS adalah metode heuristik sederhana dan kuat yang secara iteratif
menerapkan Local Search terhadap modifikasi dari solusi sekarang.

Local Search adalah metode heuristik untuk memperbaiki atau
meningkatkan kualitas solusi sekarang dengan menelusuri neighborhoodnya
hingga ditemukan solusi yang lebih baik. Jika solusi yang lebih baik
ditemukan, solusi sekarang di update, kemudian dilakukan lagi pencarian
neighborhoodnya. Jika tidak ada lagi peningkatan kualitas solusi, pencarian
dihentikan, dan berarti solusi optimal lokal telah ditemukan.

ILS disebut sederhana karena hanya perlu menambahkan beberapa
baris dalam listing code algoritma yang sudah ada. Dan ILS disebut kuat
karena ILS telah berhasil menunjukkan hasil yang terbaik pada Traveling
Salesman Problem dan sangat kompetitif dalam menyelesaikan berbagai
masalah lain [STU98].

Ada empat komponen dari ILS, yaitu :

1. Pembentukan solusi awal
Dapat dilakukan dengan beberapa metode, diantaranya metode random,
greedy construction heuristic, dan NEH. Kemudian, solusi awal diperbaiki
dengan menggunakan Local Search

2. Local Search
Prosedur pencarian neighborhood yang digunakan untuk Local Search

adalah insertion neighborhood dimana suatu pekerjaan pada posisi i
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dipindahkan dan dimasukkan kembali pada semua kemungkinan posisi,

J #1. Jika ditemukan peningkatan kualitas solusi, solusi di update dan

prosedur diatas diulang kembali. Hal ini dilakukan untuk semua pekerjaan
hingga pencarian selesai, dimana tidak ada lagi peningkatan kualitas
solusi. Prosedur insertion pada insertion neighborhood disini adalah shift
insertion . Contoh : nilai 6 dimasukkan ke posisi 2 adalah seperti berikut:
Perturbation

Perturbation adalah prosedur memodifikasi solusi sekarang dengan cara
melakukan satu kali perpindahan.

Perturbation dapat dilakukan beberapa prosedur, diantaranya :

e Swap 2 pekerjaan yang berurutan.

e Swap 2 pekerjaan yang dipilih secara random.

Perubahan kecil ini dilakukan untuk mencari optimal lokal yang lebih baik
dari optimal lokal solusi sekarang. Solusi hasil Perturbation ini kemudian
diperbaiki lagi dengan menggunakan Local Search.

Kriteria penerimaan solusi

Tujuan diterapkannya kriteria penerimaan solusi ini adalah untuk
menghindari penurunan kualitas solusi. Biasanya, solusi Local Search
diterima untuk diterapkan pada iterasi selanjutnya, jika terjadi peningkatan

kualitas solusi.
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Prinsip ILS dapat dilihat pada gambar berikut:

A
Fungsi tujuan

perturbation

v

Ruang solusi S

s* = optimal lokal dari solusi awal
s’ = solusi hasi perturbation dari s*
s* = optimal lokal dari solusi hasil perturbation dari solusi awal

Gambar 2.4 Prinsip ILS
Pseudocode dari metode ILS :

Prosedur Iterated Local Search
So = Solusi awal
s* = LocalSearch (sp)
repeat
s’ = Perturbation (s%*)
s*” = LocalSearch (s7)
s* = Kriteria penerimaan solusi (s*,s*”)
Until kondisi berhenti
end

2.3.3. Path relinking (PR)

PR pertama kali dikenalkan oleh Glover dan Laguna (1997). PR
adalah metode heuristik untuk pencarian solusi yang lebih intensif. Tujuan

dari PR adalah menemukan solusi baru yang lebih baik dengan cara
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memeriksa ruang pencarian atau “path” diantara 2 solusi yang sudah baik
pada kumpulan solusi atau“Pool/”.

Ide dari metode ini adalah membawa atau mengarahkan solusi
pertama yang disebut “initial solution” menjadi semakin dekat atau sama
dengan solusi kedua yang disebut “guiding solution”. Solusi-solusi yang
terbentuk selama proses tersebut, disebut dengan “path solution”. Solusi PR
adalah solusi terbaik diantara semua “path solution” tersebut.

Prosedur PR terdiri dari beberapa tahap, dimana setiap tahap terdiri
dari beberapa path solution. Path solution pada suatu tahap adalah solusi
yang terbentuk dari hasil satu kali swap pada solusi awal di tahap tersebut.
Mekanismenya adalah nilai dari solusi awal dan guiding solution pada suatu
posisi dibandingkan. Jika berbeda, maka swap kedua nilai yang berbeda
tersebut pada solusi awal, sehingga terbentuk satu path solution. Pada setiap
tahap, dipilih solusi terbaik dari semua path solution yang terbentuk, untuk
menjadi solusi awal pada tahap berikutnya.

Prosedur ini dimulai dari “initial solution”, dan berhenti jika telah
menemukan solusi yang sama dengan “guiding solution” atau telah mencapai
jumlah tahap maksimum.

Solusi PR akan menggantikan solusi terburuk dalam “Pool”, jika solusi
hasil PR lebih baik dan tidak sama dengan solusi yang sudah ada dalam
“Pool”. Ada 3 versi terkait pada solusi mana PR akan diterapkan, yaitu:

e Antara 2 solusi terbaik dari “Pool”
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¢ Antara 2 solusi yang dipilih secara acak dari “Pool”.
¢ Antara solusi terbaik dan solusi yang dipilih secara acak dari ool”.

Pada gambar di bawah ini akan ditunjukkan contoh prosedur PR.

B B
cek posisi 2 7 _7
Swap nilai 5dan 7 5 1
: 5]
o %,
[ 4] 4]
6 o
Random [ 2] | 2 | 2 "
Posisit X i Cek posisi 3 2 i l
Posisi3 | 7] Swap nilai 1 pili L1
1 7 dan 1 7 3 3
Posisi5 |3 s | 7 B3|
4 4 4 4
6 ) 0 6]
Initial solution 5] B Guiding solution
3 E
7 K
Cek pos_is_i 5 T 7
Swap nilai 3 dan 5 L
5 5
4 S |4
Tahap 1 ? Tahap 2 ? Tahap 3

Gambar 2.5 Contoh prosedur PR
Gambar 2.5 adalah contoh prosedur PR. Pada tiap tahap hanya
diizinkan 3 kali swap dari semua kemungkinan swap yang dapat dilakukan,
maka dihasilkan 3 path solution. Lambang “S” menunjukkan solusi terbaik

pada tiap tahap dan akan menjadi solusi awal untuk tahap berikutnya.
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Perhatikan bahwa jumlah path solution pada suatu tahap dapat berjumlah
kurang dari 3, jika jumlah posisi yang nilainya berbeda dengan “guiding
solution” kurang dari 3. Pada contoh di atas, prosedur PR sudah berhenti
pada tahap 3, karena solusi yang dihasilkan sudah sama dengan “guiding
solution”.

Selanjutnya akan dijelaskan mengenai Algoritma Memetika secara

umum pada Subbab 2.4.

2.4 Algoritma Memetika

Algoritma Memetika (AM) adalah perluasan dari Algoritma Genetika.
Algoritma Genetika (AG) merupakan salah satu metode heuristik yang
banyak digunakan untuk menyelesaikan masalah optimisasi kombinatorial
yang sulit. AG diajukan oleh John Holland pada tahun 1960-an yang didasari
oleh proses evolusi biologi. Dalam ilmu Biologi, sekumpulan individu yang
sama, hidup dan berkembang bersama dalam suatu area, disebut dengan
populasi. Konsep yang penting dalam AG adalah hereditas dan seleksi alam.
Hereditas merupakan sebuah ide bahwa sifat-sifat individu dapat dikodekan
dengan cara tertentu, sehingga sifat- sifat itu dapat diturunkan kepada
generasi berikutnya. Sifat-sifat individu tersebut dikodekan kedalam
sekumpulan gen-gen yang disebut kromosom. Perbedaan susunan gen-gen
dalam suatu kromosom ini akan membawa sifat yang berbeda-beda dan unik

pada individu. Untuk itu dapat dikatakan bahwa sebuah kromosom

Algoritma memetika..., Nola Marina, FMIPA Ul, 2008



25

melambangkan satu individu. Sedangkan ide dari seleksi alam adalah
individu-individu yang tidak bisa beradaptasi akan mati, sedangkan individu —
individu yang mampu beradaptasi akan hidup dan menghasilkan keturunan.
Dalam waktu yang cukup lama, individu-individu dapat melakukan
perkawinan dan menghasilkan keturunan yang membawa sifat kedua orang
tuanya. Dan dalam penurunan sifat ini dapat terjadi kesalahan yang
menyebabkan terjadinya perubahan hereditas pada generasi berikutnya.

Pada AG, kandidat solusi (selanjutnya disebut 'solusi’) dari suatu
masalah direpresentasikan sebagai kromosom. AG diawali dengan
pembentukan kumpulan kromosom yang disebut dengan populasi. Masing-
masing kromosom pada populasi akan dievaluasi menggunakan fungsi
fitness, yaitu fungsi yang mengukur secara kuantitatif kemampuan suatu
kromosom untuk bertahan dalam populasi. Kemudian secara iteratif akan
dibentuk populasi baru yang lebih baik dari populasi sebelumnya dengan
menerapkan operator-operator genetika hingga mencapai kriteria berhenti.
Operator dasar pada AG adalah seleksi, crossover, dan mutasi. Seleksi yaitu
operator untuk memilih 2 kromosom sebagai orang tua. Crossover adalah
operator untuk mengawinkan 2 kromosom orang tua, sehingga menghasilkan
keturunan atau anak untuk generasi berikutnya. Dan mutasi adalah operator
yang mengubah urutan gen pada kromosom. Khusus untuk masalah FSP,
penerapan AG pertama kali digunakan oleh Werner (1984).

Kelebihan dari AG adalah pada cara kerjanya yang parallel. AG

bekerja dalam ruang pencarian yang menggunakan banyak individu

Algoritma memetika..., Nola Marina, FMIPA Ul, 2008



26

sekaligus, sehingga kemungkinan AG untuk terjebak pada ekstrim lokal lebih
kecil dibandingkan metode lain. AG juga mudah diimplementasikan. Karena
jika suatu algoritma AG sudah dapat diimplementasikan, kita juga dapat
menyelesaikan masalah lain hanya dengan membuat kromosom dan fungsi
fitness yang baru, sehingga AG bisa dijalankan.

Kekurangan dari AG adalah dalam hal waktu komputasi karena harus
melakukan evaluasi fitness pada semua solusi di setiap iterasinya. Sehingga
AG bisa lebih lambat dibandingkan dengan metode lain. Namun karena kita
dapat mengakhiri komputasi pada waktu yang diinginkan, proses yang lama
ini dapat diatasi. [OBI98]

Namun telah diketahui bahwa AG tidak cukup baik untuk mencari
solusi yang sangat dekat dengan solusi optimal. Kekurangan ini dapat
diakomodasi dengan cara menambahkan metode Local Search pada AG
[GAL97]. Hasil penggabungan ini dikenal dengan sebutan Algoritma
Memetika.

AM didasari oleh Teori evolusi Biologi Neo-Darwinian dan pendapat
Dawkin tentang meme sebagai unit evolusi kultural yang mampu melakukan
perbaikan terhadap dirinya sendiri. AM adalah suatu metode pencarian
heuristik yang memiliki karakteristik yang sama dengan AG dikombinasikan
dengan metode ‘Local Search’, yang secara bersama-sama dapat

meningkatkan kualitas pencarian solusi (Moscato, 1989).
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Pada AM, Local Search bertujuan untuk melakukan perbaikan lokal

yang dapat diterapkan sebelum dan atau sesudah proses seleksi, crossover

dan mutasi.

Local Search juga sangat berguna untuk mengontrol besarnya ruang
pencarian solusi. AM dapat memberikan hasil yang lebih baik daripada AG ,

namun memerlukan waktu komputasi yang lebih lama. Berikut adalah

penakodean
v
Bentuk populasi
v
Local search

v

Evaluasi nilai fitness

- 8

Operator Seleksi
AM v

Cross over
v

Mutasi
v

Local search
a v

Stop training?

flowchart dari AM standar.

A

No

Yes
STOP

Gambar 2.6 Flowchart AM
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Pada Sub-Subbab 2.4.1 sampai 2.4.7 akan dibahas komponen-
komponen dalam AM. Akan ditemukan beberapa istilah yang mengadopsi
istilah evolusi biologi. Contoh diantaranya:

e ‘Kromosom’ atau individu untuk merepresentasikan ‘solusi’.

e ‘Generasi’ untuk menggantikan istilah iterasi

e ‘Orangtua’ adalah kromosom pada generasi sekarang yang terpilih
untuk menghasilkan kromosom anak.

e ‘Anak’ adalah kromosom hasil perkawinan kromosom orangtua
pada generasi sekarang yang akan menjadi kromosom pada
generasi berikutnya.

e ‘Proses evolusi’ adalah proses yang terjadi pada tiap generasi yang

meliputi proses seleksi, crossover, mutasi dan local search.

2.4.1 Skema Pengkodean Kromosom

Untuk bisa menggunakan AG, yang harus dilakukan sebelumnya
adalah menentukan pengkodean kromosom yang cocok untuk masalah yang
akan diselesaikan. Karena kromosom harus membawa informasi dari solusi
yang ia representasikan. Secara umum, suatu kromosom berbentuk:

Kromosom = (geny, geny, ...... , genp)
Dimana n adalah jumlah gen dalam suatu kromosom dan setiap gen

diisi oleh nilai dari gen atau disebut juga allele.
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Ada banyak cara pengkodean kromosom. Terdapat tiga skema
pengkodean kromosom yang paling umum digunakan, yaitu:
e Binary encoding
Binary encoding adalah pengkodean yang paling sering digunakan.
Karena penelitian pertama kali tentang AG, menggunakan pengkodean ini
dan pemakaiannya relatif sederhana. Pada Binary encoding nilai gen
adalah 0 atau 1.

Contoh kromosom dengan Binary encoding:

Kromosom A 11o]Jol1]1]0]o0o]o] 1

Kromosom B ola1lol21]ofl0)2}o0]f1

Contoh masalah yang menggunakan Binary encoding : Knapsack problem
e Value encoding

Value encoding digunakan untuk masalah yang sulit jika

direpresentasikan dengan binary encoding . Pada value encoding, setiap

kromosom adalah barisan dari beberapa nilai. Nilai disini dapat

disesuaikan dengan masalahnya, misalnya bilangan real, huruf, atau

objek tertentu.

Contoh kromosom dengan value encoding:

Kromosom A 1.2324 0.3647 1.0000 0.4556 0.1329
Kromosom B ABDJEIFJDHDIERJFDLDFLFEGT
Kromosom C (back), (back), (right), (forward), (left)
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Contoh masalah yang menggunakan value encoding : Menentukan bobot
untuk neural network.

e Permutation encoding
Permutation encoding dapat digunakan pada ordering problem. Pada
permutation encoding, setiap kromosom terdiri dari angka yang
merepresentasikan urutan pengerjaan atau aktivitas.

Contoh kromosom dengan permutation encoding:

Kromosom A 1|53[2]7]9|6]4]|s

Kromosom B g8ls|e6|l27]|1]3|4]09

Contoh masalah yang menggunakan value encoding : Travelling

Salesman Problem dan Permutation Flow Shop Scheduling Problem.

2.4.2. Pembentukan Populasi Awal

Telah diketahui bahwa AG adalah algoritma heuristik yang bekerja
pada populasi, yaitu kumpulan kromosom atau solusi yang akan
diperbaharui pada setiap generasinya. Maka tahap pertama dari AG adalah
pembentukan populasi awal yang berisi kumpulan kromosom sebanyak
ukuran populasi atau popsize. Pembentukan populasi awal biasanya
dilakukan secara acak. Namun dalam perkembangannya, pembentukan
populasi awal dapat dilakukan dengan berbagai cara yang dapat membuat
AG lebih cepat konvergen ke solusi optimal. Misalnya metode NEH yang

telah dijelaskan pada Sub-Subbab 2.3.1.
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Selanjutnya, Local Search dilakukan terhadap semua kromosom pada

populasi awal.

2.4.3. Local Search

Local Search pada AM memiliki prosedur yang sama dengan Local
Search pada GRASP yang telah dijelaskan sebelumnya pada Subbab 2.3.2.
Pada AM, Local Search diterapkan pada 2 tempat, yaitu:

e Sebelum masuk ke proses evolusi, Local Search diterapkan

terhadap semua kromosom pada populasi awal.

o Pada proses evolusi, Local Search diterapkan sebelum atau
sesudah proses seleksi, crossover atau mutasi. Tapi tidak
diterapkan untuk semua kromosom dalam populasi, melainkan
dilakukan dengan probabilitas tertentu yang disebut dengan
LS rate.

Setelah dilakukan Local Search terhadap semua kromosom, populasi
awal digantikan oleh populasi hasil Local Search. Kemudian, AM masuk ke
proses evolusi yang dimulai dari generasi pertama hingga generasi
maksimum. Proses ini dimulai dengan evaluasi individu atau kromosom

dengan menggunakan nilai fitness.
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2.4.4. Evaluasi Nilai Fitness

Di setiap generasi, kromosom dievaluasi dengan menggunakan fungsi
fitness. Dalam evolusi alam, individu yang bernilai fitness tinggi akan
bertahan hidup dan individu yang bernilai fitness rendah akan mati. Nilai
fitness adalah nilai yang mengukur secara kuantitatif kemampuan dari suatu
individu untuk bertahan dalam populasi, sehingga bisa juga diartikan sebagai
ukuran baik tidaknya suatu solusi. Nilai fitness sangat penting untuk
mengarahkan AG dalam pencarian solusi.

Pada kebanyakan aplikasi optimisasi, fungsi fitness dibentuk
berdasarkan fungsi tujuannya. Jika masalah optimisasinya adalah
memaksimumkan, maka fungsi tujuan dapat langsung menjadi fungsi fitness.
Namun untuk masalah dengan fungsi tujuan meminimumkan, fungsi fitness
harus disesuaikan agar tetap berlaku individu yang lebih baik adalah individu
yang memiliki nilai fitness lebih tinggi. Bentuk penyesuaian ini dapat
dilakukan dengan berbagai cara, contohnya:

e Fungsi fitness didefinisikan sebagai invers dari fungsi tujuan,

fitness, =

f,+h
Dimana f; adalah nilai dari fungsi tujuan dan h adalah bilangan yang
sangat kecil, untuk menghindari pembagian dengan nol.

e Fungsi fitness diperoleh dengan mengurangi nilai fungsi tujuan

terbesar dalam populasi dengan nilai fungsi tujuan suatu
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kromosom, kemudian ditambah dengan bilangan kecil yang

merupakan nilai fitness terkecil yang diinginkan.
fitness, = (f,, — f;)+small _int

e Fungsi fitness didefinisikan :

f, —f)
fitness, = prp v =t
Z (fw . fi)2
i=1

Dimana fW adalah nilai fungsi tujuan terbesar dalam populasi dan

fi adalah nilai fungsi tujuan kromosom /.

Fungsi fitness yang digunakan dapat bermacam-macam sesuai
dengan masalah. Penentuan fungsi fitness sangat berpengaruh pada
perfomansi AM secara keseluruhan. Pada tugas akhir ini, fungsi fitness yang
digunakan adalah jenis yang kedua dari contoh di atas.

Setelah pembentukan populasi awal dan perhitungan nilai fitness

dilakukan, maka langkah AM selanjutnya adalah seleksi.
2.4.5. Seleksi

Seleksi adalah operator AM yang dilakukan pada setiap generasi
untuk memilih kromosom-kromosom dari populasi yang akan menjadi

orangtua bagi generasi berikutnya. Berdasarkan teori evolusi, individu yang

menghasilkan keturunan adalah individu yang terbaik dalam populasi. Untuk
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itu, pemilihan kromosom yang akan menjadi orangtua dilakukan secara
proporsional sesuai dengan nilai fitness. Sehingga, semakin besar nilai
fitness suatu kromosom, maka kemungkinan terpilih sebagai orangtua
semakin besar juga. Terdapat beberapa metode dalam pemilihan kromosom
terbaik. Diantaranya adalah :
e Roulette wheel selection
Masing-masing kromosom menempati potongan lingkaran pada
roulette wheel dengan ukuran yang proporsional, sebanding
dengan nilai fitnessnya. Semakin besar nilai fitness suatu
kromosom, maka semakin besar kemungkinan kromosom itu untuk
terpilih.
e Rank selection
Dengan menggunakan rank selection, semua kromosom dalam
populasi di ranking dari yang terburuk sampai yang terbaik. Setelah
di ranking , dilakukan prosedur yang sama dengan roulette wheel
selection, dimana kromosom terburuk mendapat 1 bagian
potongan, kromosom terburuk kedua mendapat 2 bagian potongan
, dan seterusnya hingga kromosom terbaik mendapat N (jumlah
kromosom dalam populasi) bagian potongan. Namun, metode ini
membuat AM lambat konvergensinya, karena kromosom terbaik
memiliki kemungkinan yang tidak terlalu berbeda dengan beberapa

kromosom lain.
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e Tournament selection
Diambil sekelompok kecil kromosom secara random, kemudian
dipilih satu kromosom yang memiliki nilai fitness paling tinggi untuk
menjadi orangtua. Hal ini dilakukan berulang-ulang hingga
didapatkan jumlah orangtua yang diinginkan.

e Truncation selection

Semua kromosom dalam populasi diurutkan berdasarkan nilai
fitnessnya, kemudian dipilih sejumlah kromosom terbaik.

Pada tugas akhir ini, jenis operator seleksi yang digunakan adalah
roulette wheel selection yang akan dibahas lebih lanjut pada Sub-Subbab
3.2.4.

Kromosom-kromosom yang terpilih menjadi orangtua akan masuk ke

tahap selanjutnya, yaitu crossover.

2.4.6. Crossover

Crossover adalah operator yang mengawinkankan dua kromosom
orangtua yang telah terpilih pada proses seleksi, sehingga menghasilkan
kromosom anak yang mewarisi ciri-ciri dasar dari kromosom orangtua.
Crossover diharapkan dapat menghasilkan kromosom anak yang lebih baik
dengan cara menurunkan ciri-ciri terbaik dari orangtuanya, walaupun tidak

semua jenis operator crossover memperhatikan hal ini. Jenis operator
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crossover harus disesuaikan dengan tipe masalah, agar tetap menjaga
kelayakan dari kromosom anak yang dihasilkan.

Berikut diberikan beberapa jenis operator crossover beserta
prosedurnya. Contoh akan menggunakan kromosom dengan 6 gen. P1 dan
P2 adalah kromosom orangtua, sedangkan O adalah kromosom anak.

e One point crossover

Satu titik dipilih secara random untuk membagi orangtua yang
pertama, kemudian gen pertama hingga titik yang terpilih di
turunkan ke kromosom anak sesuai posisinya, sedangkan orangtua
yang satu lagi dicek, jika ada nilai gen yang belum ada pada anak,

maka ditambahkan ke kromosom'anak dengan cara left-to-right.

P1 112]3]4]5]6
0 1]2]3]|5]|6]|4
P2 5]2]6]4]5]3

e Two point crossover
Dua titik dipilih secara random untuk membagi orangtua yang
pertama. Nilai gen di luar sisi dua titik yang terpilih, diturunkan
ke kromosom anak, sesuai posisinya. Dari orangtua kedua, dilihat

nilai gen yang lain, kemudian ditambahkankan ke kromosom anak .

A 4 A 4
P1 1]2]|3[4]5]6
o) 1|42]3]5]s
P2 ale6)2]3]|5]1
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e Uniform crossover
Untuk memilih gen dari orangtua mana yang akan diturunkan ke
kromosom anak, dilakukan dengan menggunakan rasio.

e Subsequence preservation crossover
Pilih subbarisan dari orangtua pertama untuk diturunkan ke
kromosom anak. Kemudian masukkan nilai gen yang lain dari

orangtua kedua ke kromosom anak dengan cara left-to-right .

P1

@)

P2

1| 2|314|5|6
612131451
g =,
41612]3]5]1
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Pada tugas akhir ini, jenis operator crossover yang digunakan adalah

Path crossover yang akan dijelaskan pada Sub-Subbab 3.2.6.

Crossover rate adalah parameter yang menunjukkan seberapa sering

crossover dilakukan. Jika crossover dilakukan, maka kromosom anak
terbentuk dari bagian kromosom kedua orangtuanya. Jika tidak dilakukan
crossover, maka kromosom anak merupakan copyan langsung dari

orangtuanya. Jika crossover rate = 0 %, maka semua generasi baru

terbentuk dari pengopyan kromosom dari populasi generasi sebelumnya. Jika

crossover rate = 100%, maka semua kromosom anak merupakan hasil dari

crossover. Crossover rate biasanya sekitar 70%-95%

Selanjutnya, kromosom anak hasil crossover, masuk ke tahap mutasi.
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2.4.7. Mutasi

Mutasi adalah operator dasar genetika yang mengubah posisi gen
dalam kromosom. Tujuan mutasi adalah memelihara keanekaragaman
kromosom pada populasi untuk mencegah terbentuknya populasi yang
homogen, sehingga dapat menghindari konvergen ke optimal lokal. Mutasi
biasanya dilakukan terhadap kromosom hasil crossover. Terdapat beberapa
jenis operator mutasi, diantaranya:

o Swap mutation

Adalah menukar 2 gen yang berurutan.

123456:> 21 1]13|4]5]|6
RE—

e Exchange mutation

Adalah menukar 2 gen yang dipilih secara random.

—=> Isfz2[3]a]1]s

11234
7y

Lpy O1
(o]

e Scramble sublist mutation
Adalah memilih 2 titik secara random, kemudian mengubah

susunan gen diantara 2 titik tersebut secara random.

\ 4 \ 4
12l sTalslel = [1]2]51z]4]s
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e Shift mutation
Adalah memilih satu gen secara random kemudian

memasukkannya ke posisi yang dipilih secara random juga.

A 4 A 4
1123|4568
¢ |
116l2]3]4]s

Jenis operator mutasi yang akan digunakan pada tugas akhir ini
adalah Exchange mutation.

Mutasi sebaiknya tidak sering dilakukan. Mutation rate biasanya
sekitar 0.05% - 1%. Mutation rate adalah parameter yang menunjukkan
seberapa sering mutasi dilakukan. Jika tidak dilakukan mutasi, maka
kromosom anak tidak mengalami perubahan setelah crossover. Jika mutasi
dilakukan maka satu atau beberapa kromosom mengalami perubahan. Jika
mutation rate = 0 %, maka tidak ada perubahan pada semua kromosom,

dan jika mutation rate = 100%, maka semua kromosom anak berubah.
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BAB Il
PENERAPAN ALGORITMA MEMETIKA DAN GRASP

DALAM MENYELESAIKAN PFSP

Prosedur AM dan GRASP dalam menyelesaikan PFSP dapat

digambarkan oleh flowchart berikut:

NEH

l SOLUSI
NEH

GRASP

l SOLUSI ELIT
MEMETIKA

]

SOLUSI
TERBAIK

Gambar 3.1 Flowchart AM dan GRASP
Biasanya, populasi awal pada AM dibangun secara acak. Hal ini
mengakibatkan AM memerlukan iterasi yang cukup banyak untuk konvergen
ke solusi optimal. Pada tugas akhir ini diusulkan untuk membangun populasi
awal yang cukup baik, sehingga AM hanya memerlukan operator yang
sederhana dan iterasi yang sedikit. Hal inilah yang menjadi latar belakang

adanya penggabungan dua metode, yaitu AM dan GRASP. Dimana GRASP
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membentuk kumpulan solusi yang cukup baik terlebih dahulu, untuk
kemudian digunakan oleh AM sebagai populasi awal.

Metode GRASP dalam menyelesaikan PFSP dijelaskan pada Subbab
3.1 dan Algoritma Memetika dalam meyelesaikan PFSP dijelaskan pada

Subbab 3.2.

3.1 GRASP dalam Menyelesaikan PFSP

Pada metode GRASP ini, digunakan metode NEH untuk membentuk
solusi awal sebelum masuk ke proses iterasi. Prosedur NEH telah dijelaskan
pada Sub-Subbab 2.2.1. Solusi dari metode NEH dimasukkan kedalam
kumpulan solusi atau Pool. Kemudian dilakukan LS terhadap solusi NEH, dan
solusi LS yang dihasilkan dimasukkan kedalam Pool dengan syarat solusi
tersebut tidak terlalu mirip dengan solusi yang sudah ada dalam Pool.
Parameter yang digunakan untuk kemiripan ini adalah proximity.

Proximity adalah batas minimal perbedaan komponen suatu solusi
dengan semua solusi yang sudah ada dalam Pool, yang menjadi syarat
dimasukkannya solusi tersebut kedalam Pool. Contoh : 2 solusi memiliki
proximity sebesar 5 artinya, terdapat 5 buah allele yang posisinya berbeda
antara 2 solusi tersebut.

Pada Algoritma GRASP standar, pada setiap iterasi dilakukan
pembentukan solusi baru. Sehingga Pool untuk setiap iterasi saling

independent. Sedangkan pada metode GRASP ini, kita menjaga suatu
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kumpulan solusi dengan kualitas yang baik, untuk kemudian diterapkan
prosedur Path Relinking (PR) pada kumpulan solusi tersebut.
Proses iterasi pada metode ini, menggunakan metode ILS dan PR
untuk perbaikan solusi, dengan prosedur sebagai berikut:
1. Solusi awal
Solusi awal yang digunakan adalah Current Solution. Untuk iterasi
pertama, Current Solution adalah solusi terbaik dari Pool. Untuk iterasi
selanjutnya, Current Solution selalu di update dengan solusi hasil ILS dan
PR.
2. Perturbation
Dilakukan terhadap solusi awal, dengan melakukan swap terhadap 2
posisi yang dipilih secara acak.
3. Local Search
Diterapkan pada solusi hasil dari perturbation, dengan prosedur insertion
neighborhood. Prosedur insertion pada insertion neighborhood disini,
sama dengan shift mutation pada AM yang telah dijelaskan pada Sub-
Subbab 2.4.7.
Kemudian solusi Local Search dimasukkan ke Pool dengan syarat tidak
terlalu mirip dengan solusi yang sudah ada dalam Pool dan makespan
nya lebih kecil daripada solusi terbaik.
4. PR
Diterapkan pada 2 solusi dalam Pool, yaitu solusi terbaik dan solusi yang

dipilih acak dari Pool. PR tidak dilakukan pada setiap iterasi, tetapi
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dengan frekuensi tertentu yang disebut dengan Path Relinking Frequency
(PRF) .Solusi PR dimasukkan kedalam Pool dengan syarat yang sama
dengan syarat masuknya solusi Local Search di atas.

Kriteria penerimaan solusi PR

Jika ditemukan peningkatan kualitas solusi, Current Solution diganti
dengan solusi PR. Jika tidak ditemukan peningkatan, Current Solution
diganti dengan solusi PR dengan probabilitas pr > 0. Jika n adalah jumlah
pekerjaan, m adalah jumlah mesin, dan p; adalah waktu proses pekerjaan

i pada mesin j, maka temperature T adalah

n m
22 Py
g, = =
n.m.10
Probabilitas penerimaan solusi adalah:
pr = exp (- makespan solusi PR - makespan Current solution) | T
Kriteria penerimaan solusi Local Search
Jika ditemukan peningkatan kualitas solusi, Current Solution diganti
dengan solusi Local Search. Jika tidak ditemukan peningkatan, Current

Solution diganti dengan solusi Local Search dengan probabilitas pr > O.

pr = exp(- makespan solusi LS - makespan Current solution) | T

Hasil dari metode GRASP adalah kumpulan solusi elit, yang selanjutnya akan

digunakan oleh AM sebagai populasi awal.
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3.2 AM dalam Menyelesaikan PFSP

Setelah pembentukan populasi awal, semua solusi pada populasi
diperbaiki dengan menggunakan Local Search. Kemudian dilakukan proses
evolusi. Kromosom orangtua diseleksi dengan menggunakan Roulette wheel
selection, untuk dikawinsilangkan menggunakan operator Path Crossover.
Setelah itu dilakukan mutasi terhadap solusi terbaik dalam populasi dan Local
Search diterapkan lagi pada populasi yang telah dihasilkan. Kemudian
populasi sekarang digantikan oleh populasi baru hasil evolusi. Prosedur ini
dilakukan terus - menerus pada setiap generasi. Jika sampai sejumlah
generasi tertentu tidak terjadi peningkatan kualitas populasi secara berturut-
turut, maka semua solusi pada populasi diganti dengan menggunakan Cold
Restart. Setelah penggantian seluruh solusi dalam populasi, prosedur AM
dilanjutkan hingga mencapai kriteria berhenti. Kriteria berhenti yang akan
digunakan pada tugas akhir ini adalah maksimum generasi. Komponen AM

yang digunakan dijelaskan pada Sub-Subbab 3.2.1 sampai 3.2.8

3.2.1 Skema Pengkodean kromosom

Jenis pengkodean kromosom yang digunakan adalah permutation

encoding. Dimana kromosom menggambarkan urutan pekerjaan, gen-gen

melambangkan posisi-posisi pekerjaan tersebut, sedangkan allele

menggambarkan pekerjaan-pekerjaan yang memiliki posisi-posisi tersebut.
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Misalnya, untuk PFSP dengan 10 pekerjaan dan 5 mesin, salah satu

kromosom yang dapat dibentuk adalah:

71514(2]1(9]6]|3|8] 10

3.2.2 Pembentukan Populasi Awal

Tahap pertama dari AM adalah membentuk populasi awal yang berisi
kumpulan kromosom/solusi sebanyak ukuran populasi atau popsize yang
diinginkan. Untuk AM yang akan digunakan dalam metode heuristik pada
tugas akhir ini, populasi awal yang digunakan adalah kumpulan solusi atau
Pool yang telah dihasilkan pada metode GRASP sebelumnya, yaitu
sebanyak 15 solusi terbaik, kemudian ditambah dengan sejumlah solusi yang
dibangun secara random hingga jumlahnya sesuai dengan popsize yang

diinginkan.

3.2.3 Local Search

Pada AM untuk menyelesaikan PFSP dalam skripsi ini, Local Search

dilakukan terhadap semua solusi pada populasi awal dan setelah proses

mutasi pada setiap iterasi dengan LS _rate yang relatif kecil.
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3.2.4 Evaluasi Nilai fitness

Pada tugas akhir ini, nilai fitness yang digunakan pada AM untuk

menyelesaikan PFSP adalah
fitness, = (f, — f.)+c
Dimana f, adalah nilai makespan terbesar dalam populasi, f, adalah
nilai makespan kromosom i, dan ¢ adalah bilangan kecil sebagai nilai fitness
terkecil yang diinginkan.
Berikut diberikan contoh perhitungan nilai fitness.
Contoh 3.1

Diketahui populasi dengan popsize 5 dan makespan masing-masing

kromosom telah diberikan. Maka nilai fitnessnya diberikan oleh tabel berikut:
fW =55
Pilih bilangan kecil, c =1

Tabel 3.1 Perhitungan nilai fitness

Makespan | (f, - f.)+c | nilaifitness
K1 55 (65-55) +1 1
K2 53 (55-53) +1 3
K3 51 (55-51)+1 5
K4 54 (55-54)+1 2
K5 52 (55-52)+1 4
Total 15
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3.2.5 Roulette Wheel Selection

Untuk menyelesaikan PFSP pada tugas akhir ini, pemilihan orangtua
pada AM dilakukan dengan menggunakan Roulette wheel selection. Sesuai
dengan namanya, metode ini menggunakan prinsip pada permainan roulette
wheel. Masing-masing kromosom menempati potongan lingkaran pada
roulette wheel dengan ukuran yang proporsional, sebanding dengan nilai
fitnessnya. Pemilihan kromosom dilakukan dengan cara memutar roulette
wheel. Semakin besar nilai fitness suatu kromosom, maka semakin besar
kemungkinan kromosom itu untuk terpilin. Namun tidak tertutup kemungkinan
komosom dengan nilai fitness yang kecil bisa terpilih.

Contoh 3.2:

Diketahui ukuran populasi adalah 5 dengan nilai makespan dan fitness
diberikan oleh tabel 3.2.

Tabel 3.2 Makespan, nilai fitness dan persentase nilai fitness

Kromosom | Makespan | Nilai fitness | % nilai fitness
K1 55 1 6,7
K2 53 3 20
K3 51 5 33,33
K4 54 2 13,33
K5 52 4 26,67
Total 15 100

Dapat dilihat dari tabel di atas bahwa, K1 memiliki peluang untuk
terpilih sebagai orangtua sebesar 6,7% , K2 sebesar 20%, dan seterusnya.

Roulette wheel untuk populasi diatas ditunjukkan oleh gambar 3.2
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Gambar 3.2 Roulette wheel
Misalkan pemutaran roulette wheel dilakukan sebanyak 2 kali, putaran
pertama jatuh pada K3 dan putaran kedua pada K5. Maka didapat 2
kromosom orangtua, yaitu K3 dan K5 yang akan masuk kedalam tahap

crossover untuk menghasilkan keturunan.

3.2.6 Path Crossover (PX)

Path crossover pertama kali diperkenalkan oleh Glover [1994], dimana
prosedurnya mirip dengan path relinking. Kelebihan PX dibandingkan dengan
operator crossover biasa adalah PX menjamin kromosom anak tidak akan
lebih buruk daripada kromosom orangtua. Prosedur PX adalah sebagai
berikut:

e Pilih 2 kromosom orangtua, kemudian pencarian dilakukan dengan

cara membentuk path antara kedua orangtua.

e Dimulai dari posisi random sampai mencapai posisi ini kembali.
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Allele dari kedua orangtua pada posisi random dibandingkan. Jika
sama, semua allele diturunkan ke anak. Jika berbeda, lakukan
swap antara allele yang berbeda tersebut pada masing-masing
kromosom orangtua, sehingga dihasilkan 2 kromosom anak. Hal
ini dilakukan untuk posisi selanjutnya dengan prosedur yang sama,
hingga sampai ke posisi random yang dipilih pertama kali.

e Pada setiap path, algoritma ini memilih kromosom hasil swap
dengan makespan yang lebih kecil daripada kromosom orangtua, .
Kromosom anak hasil dari crossover ini adalah solusi terbaik yang

ditemukan selama membentuk path.

Contoh Penggunaan PX: P1 2|15 1[4]3]6

Misalnya n=6, Kromosom orangtua yang terpilih: P2 24| 1[R2]|K]6

Misalkan posisi pertama yang terpilih adalah 3. Maka dicek allele
kedua orangtua pada posisi 3. Karena sama, maka dilanjutkan ke posisi 4.
Dicek lagi allele kedua orangtua pada posisi 4, karena beda, swap allele
yang berbeda tersebut pada masing-masing orangtua. Kemusdian dilanjutkan

lagi untuk posisi selanjutnya hingga sampai ke posisi 2.
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Path 2 v
Pt [2]s[a]4Ta]e] p1 [2[s]1]4[=]6]
y U
P2 |2]4]1f3]5]6 ps (21311 [4al5]6
..................................
Path 1
o3 [2l3]1]4l5]6]x
P1 [2]5[1]a]z]6] o4 [2]s5]1]43]6]s
Y BT s - ererraraaeaans
A2 A\ 4 \ 4
o1 [2]s] 1 [alalelx | Pt L2217 [4[°]6
o2 [2Tz3]1T215]6]s | P4 L2l3]1]|4[5]6

Anak hasil PX = hasil terbaik
O1l=P1|2|3|1]|4]|5]|6
02=04|2|5|1|4]|13]6

Gambar 3.3 Contoh prosedur Path Crossover

3.2.7 Mutasi

Mutasi disini bekerja seperti perturbation pada GRASP. Jenis operator

mutasi yang digunakan adalah Exchange mutation yang diterapkan hanya

untuk solusi terbaik.

3.2.8 Cold restart

Cold restart adalah proses penggantian populasi, dimana semua

kromosom digantikan sekaligus oleh N kromosom baru. Ada dua masalah
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yang menyebabkan penggantian populasi perlu dilakukan. Pertama,
rendahnya variasi atau keanekaragaman pada populasi yang dapat
menyebabkan AM konvergensi prematur ke solusi yang tidak cukup baik..
Dan kedua, ketika AM telah mencapai stagnansi, dimana tidak ada lagi
peningkatan berarti setelah generasi tertentu, namun mungkin saja
populasinya masih cukup bervariasi, sehingga seharusnya bisa menemukan
solusi yang baik.

Proses cold restart adalah sebagai berikut. Makespan terbaik dari
setiap generasi disimpan dan dibandingkan dengan makespan terbaik
generasi sebelumnya. Setiap kali terjadi makespan terbaik generasi sekarang
tidak lebih baik dari makespan terbaik generasi sebelumnya, maka dilakukan
perhitungan 1 generasi. Jika setelah beberapa generasi berturut-turut tidak
ada peningkatan makespan, maka dibentuk populasi baru dengan cara
mengganti populasi sebelumnya. Batas banyak generasi sebagai syarat
untuk dilaksanakannya cold restart dinamakan dengan generasi cold restart
(Cr). Dengan demikian, setiap kali makespan terkecil dari populasi tidak
berubah setelah lebih dari C, generasi, cold restart dilakukan.

Prosedur penggantian populasi cold restart pada tugas akhir ini
adalah sebagai berikut:

e Tiga solusi terbaik tetap dipertahankan pada populasi baru.

e 40 % dari populasi dihasilkan dari hasil mutasi terhadap tiga solusi

terbaik di atas.
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e Sisanya dibentuk secara random.

Berikut adalah Pseudocode metode AM dan GRASP untuk menyelesaikan
PFSP:

Begin

Tentukan parameter GRASP dan Algoritma Memetika

Baca data (waktu proses setiap pekerjaan pada setiap

mesin);

AR GRASP *k*kKxkhkhkkkXk

Terapkan metode NEH;

Masukkan solusi NEH ke Pool;

Terapkan Local Search pada solusi NEH;

Masukkan solusi Local Search ke Pool;

CurrSolution = BestSolution;

for iter= 1 sampail dengan maxlter do
Terapkan ILS ;
Masukkan solusi ILS ke Pool (Jika memenuhi
kriteria);
Terapkan PR (Jika memenuhi kriteria);
Masukkan solusi PR ke Pool (jika memenuhi
kriteria);
Update CurrSolution jika solusi PR lebih baik
Update CurrSolution jika solusi ILS lebih baik
Restart Pool (Jika tidak ada peningkatan
BestSolution setelah sejumlah iterasi tertentu)

endfor;

Bentuk populasi awal sesuai ukuran popsize;

Terapkan Local Search untuk semua solusi dalam

populasi awal

for gen = 1 sampal dengan maxGen do
Hitung nilai fitness tiap kromosom pada
populasi;
Bentuk populasi baru dengan seleksi;
Terapkan crosssover dan mutasi (Jika memenuhi
kriteria);
Terapkan Local Search (Jika memenuhi kriteria);
Terapkan cold restart scheme (Jika memenuhi
kriteria);

endfor;

end;
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BAB IV
IMPLEMENTASI DAN HASIL PENGUJIAN

Pada Bab IV ini, implementasi dari metode AM dan GRASP untuk
menyelesaikan PFSP dibahas pada Subbab 4.1. Pengujian dilakukan dengan
melakukan percobaan terhadap 12 masalah penguji, dengan hasil percobaan
diberikan pada Subbab 4.2. Kemudian melakukan percobaan terhadap 3
masalah penguji untuk melihat kinerja AM dan GRASP dibandingkan dengan
AM saja dan GRASP saja, dengan hasil perbandingan ditunjukkan pada

Subbab 4.3.

4.1 Implementasi

Pada tugas akhir ini, AM dan GRASP untuk menyelesaikan PFSP
diimplementasikan dalam sebuah program dengan menggunakan MATLAB
7. Program dijalankan pada Personal Computer (PC) dengan prosesor Intel
Celeron 2.26GHz, memori 256 Mb, dan sistem operasi Microsoft Windows XP
Professional version 2002 .

Masukan dari program adalah sebagai berikut:

o Nama file input
File input memberi informasi banyak pekerjaan, banyak mesin, dan

matriks waktu proses setiap pekerjaan pada setiap mesin.
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e Dua parameter GRASP , yaitu maksimum iterasi ( Maxlter) dan PRF.
e Lima parameter AM, yaitu maksimum generasi (MaxGen), ukuran
populasi (UkPop), probabilitas crossover (co_rate), probabilitas mutasi

(mu_rate), probabilitas Local Search (LS_rate), serta jumlah generasi

untuk melakukan cold restart (Cr).

Program akan berhenti apabila maksimum generasi yang dimasukkan
telah tercapai. Kemudian program akan mengeluarkan solusi terbaik yang
ditemukan, waktu komputasinya dan grafik yang menampilkan perubahan
makespan terbaik terhadap pertambahan generasi.

Berikut adalah fungsi-fungsi yang digunakan pada program beserta
penjelasannya :

o GRASPMemetic

Merupakan fungsi utama yang berisi metode GRASP, dengan
memanggil fungsi —fungsi yang terkait, yaitu NEH, LS, PR,
perturbation, dan proximity. Setelah dihasilkan solusi GRASP,
kemudian dipanggil fungsi Memetic.

e Memetic

Fungsi ini adalah fungsi utama untuk AM, yang akan memanggil
beberapa fungsi operator AM , yaitu evaluasi individu(fungsi
fitness), rhoulette wheel, PX, mutasi, Local Search, dan cold

restart.
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o Makespan
Fungsi untuk menghitung makespan dari suatu kromosom
e NEH
Fungsi untuk membentuk kromosom berdasarkan prosedur NEH.
e Makespan NEH
Fungsi untuk menghitung makespan parsial dari kromosom pada
pembentukan kromosom berdasarkan prosedur NEH.
Contoh penggunaan program ini diberikan pada contoh 4.1
Contoh 4.1
Diberikan data contoh masalah PFSP dengan 4 pekerjaan dan 3
mesin yang termuat dalam file ‘contoh’ yang digunakan untuk mencari solusi
NEH pada Sub-Subbab 2.3.1. Ketik GRASPMemetic pada command window
, kemudian masukkan data nama file, parameter GRASP dan parameter AM.

Output yang dihasilkan adalah sebagai berikut:
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«): Command YWindow -0 x|
File Edit Debug Deskiop ‘Window Help u
=
x> GRASPMemwetic |('contoh.txt!',5,2, 0.01, 0.5,0.05, 20,10,5)
BEest3olution
4 1 3 Z --> 40 -
waktu komputasi Hykrida :0 mwenit 0.6 detik
-
Bl | ,
|OVH 4
et g -l x]
File Edit Wiew  Insert Tools Desktop Window Help N

DeE&E K|RRAMS|€ 18|80

Al dan GRASF untuk menyelesaikan PFSP
70r

Nama file input . contoh.txt
Maxlterasi 5
B5 | ‘2
Makespan GRASP @ 40
bﬂﬁx@enerasli % %8
uran populasi
B0 - mutasi r%tg - 0m
P rate - 0.a0
LS rate 0.05
85+ Cr Lol
= Makespan terbaik 40
S
@ A0F
=
(T
=
45+
A0 F * +* +* * *
35t
30 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 2 3 4 5 5 7 g 9
Generasi

Gambar 4.1 Tampilan output program untuk masalah ‘contoh’

Pada gambar 4.1 bagian atas, BestSolution menunjukkan solusi terbaik

yang ditemukan, yaitu 4-1-3-2 dengan makespan 40 dan waktu komputasinya

0,6 detik CPU time. Gambar 4.2 bagian bawah menunjukkan makespan

terbaik dari setiap generasi pada AM.
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4.2 Hasil percobaan

Pada Subbab ini akan diberikan beberapa hasil percobaan untuk
melihat kinerja AM dan GRASP dalam menyelesaikan masalah PFSP
dengan ukuran yang bervariasi. Masalah penguiji yang digunakan adalah 12
data masalah pengujian dengan ukuran yang bervariasi, yaitu 20 x 5, 20 x 10,
20 x 20 dan 50 x 5, 50 x 10, dan 100 x 5 diambil dari Taillard’s Benchmark.

Contoh data masalah diberikan pada Lampiran 2.Percobaan AM dan
GRASP berikut ini menggunakan nilai parameter sebagai berikut:

Max Iterasi  : 50

PRF 12

Max generasi :50 atau 100

Ukuran populasi : 20

Mu_rate : 0.01
Co rate : 0.5
LS rate :0.05
Cr : 20

Hasil percobaan ditampilkan pada Tabel 4.1 dimana kolom nama data
menyatakan nama file dari masalah yang diuji, kolom ukuran menyatakan
ukuran data, yaitu jumlah pekerjaan x jumlah mesin, kolom percobaan yang
terdiri dari makespan dan waktu komputasi (dalam second) dari 10 kali
percobaan. Kolom makespan terbaik adalah makespan dari solusi terbaik
yang didapat dari 10 kali percobaan, kolom BKS (Best Known Solution)

menyatakan makespan dari solusi terbaik yang didapatkan hingga saat ini
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[Taillard’s Benchmark], dan baris error relatif menyatakan error rata-rata
terhadap nilai BKS.

Berdasarkan tabel 4.1 dapat dilihat bahwa error relatif yang dihasilkan
tidak lebih dari 2 %. 8 masalah diantaranya memiliki error relatif yang kurang
dari 1 % dan hanya 4 masalah yang memiliki error relatif antara 1% - 2%.

Dapat dilihat juga bahwa untuk mencapai error relatif tersebut, waktu
komputasi rata-rata cenderung meningkat seiring dengan peningkatan ukuran

data.
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I\IIDaaTaa Ukuran makespan dan waktu komputasi ( second) dari percobaan ke- tﬁiﬁ?lf%z’; o

1 2 > 4 2 6 ! g 9 10 Waktu rata-rata BKS relatif

ta03 | 20x 5 1081 | 1089 | 1081 | 1088 | 1085 | 1088 | 1088 | 1081 [ 1081 | 1084 1081 1081 | 0,0033
6.6 4.7 59 | 641 68 | 74 | 7.2 | 71 6.4 5.1 6,33

ta08 | 20x 5 1211 | 1206 | 1206 | 1206 | 1206 | 1206 [ 1206 [ 1211 | 1212 | 1206 1206 1206 | 0,0013
8.6 7.6 73| 79 (65|77 |67 | 85 8.1 7.1 7,6

ta09 | 20x 5 1230 | 1235 (1236 | 1230 | 1236 [ 1236 | 1238 | 1238 | 1239 | 1239 1230 1230 | 0,0046
7.9 AR ko, Ry T z gist 8.1 8,26

ta10 | 20x 5 1108 | 1108 | 1112 | 1108 | 1111|1109 [ 1111 | 1113 [ 1111 | 1112 1108 1108 | 0,0021
10 9.2 83 | 85 75163 |74 | 6.6 74 | 10.3 8,15

ta12 | 20x 10 1686 | 1684 | 1691 | 1691 | 1693 | 1691 | 1695 1694 | 1689 | 1695 1684 1659 | 0,0192
9 89 121 95 |123[121| 94 | 102 | 94 [ 12.8 10,57

ta13 | 20 x 10 1513 | 15613 (1519 1518 [ 1517 [ 1518 | 1509 | 1514 | 1518 | 1513 1509 1496 | 0,0128
9.4 10 98 | 109 (136 | 114|114 | 102 | 7.8 8.1 10,26

ta22 | 20 x 20 2132 | 2122 (2120 | 2128 [2124 (2126|2120 | 2120 | 2120 | 2120 2120 2099 | 0,0115
9.1 104 | 11.8| 7.1 RE 9 9.3 10 10.3 9,29

ta26 | 20 x 20 2245 | 2250 | 2252 | 2250 | 2245 | 2249 | 2243 | 2244 | 2244 | 2254 2243 2226 | 0,0097
10.2 | 9.1 99 | 741 59 | 121 | 86 | 10.7 | 10.6 | 11.2 9,54

ta31 50 x 5 2729 | 2724 (2729 | 2724 | 2729|2729 | 2724 | 2724 | 2729 | 2724 2724 2724 | 0,0009
904 | 208 | 23.8| 194 190.2 922|298 | 221 | 20.4 | 90.9 50

ta33 | 50x5 2621 | 2627 | 2631 | 2621 | 2623 | 2627 | 2625 | 2621 | 2623 | 2622 2621 2621 | 0,0012
19,7 | 25,8 | 24,6 ]| 296 | 26 | 29,6 |21.3| 98 | 28,2 | 256 34,68

tadd | 50 x 10 3123 | 3123 | 3097 | 3103 | 311931083104 [ 3102 | 3105 | 3103 3097 3063 | 0,0149
82.7 | 80.5 | 76.5| 60.4 |174.6] 95 756 | 63 |176.6| 61.7 94,66

ta63 | 100 x 5 5206 [ 5213 | 5213 | 5213 | 5213|5193 | 5193 [ 5205 | 5213 | 5205 5193 5175 | 0,0061
283.8 | 297.4 |231.7| 181.2 |145.6]269.3(221.5]| 205.2 | 266.4 | 195.9 229,8
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Grafik output hasil terbaik yang diperoleh dari beberapa data masalah

diberikan pada Gambar 4.2.

-(of x|
Fle Edit Yiew Insert Took Deskiop MWindow Help ~
DRSS RaNe|E 08| O
A dan GRASP untuk menyelesaikan PFSP
Mama file input tal3.txt
i3 Maxlterasi 100
120 FRF 2
Makespan GRASP : 1098
1115 MaxGenerasi 50
Ukuran populasi - 20
110 mutasi rate 001
PX rate 050
LS rate 0.05
c e Cr e
= Makespan terbaik : 1081
2 100 -
=
o
= 1095
1080
1085 -
1oen - tetetetes IR R TR TRy IRT TR F TR
1075 -
f L . L L L I L L I
5, 10 15 20 2E) 30 35 40 45 a0
Generasi
)rgued S E Hi=EY
File Edit Wew Insert Tools Deskiop Window  Help x

DMs A |E0BE/sO

Al dan GRASP untuk menyelesaikan PFSP

1250+ Marma file input 105 txt
Wlaxlterasi 60
1245+ PRF 2
Makespan GRASP @ 1222
1240 F MazGenerasi * &
Ukuran populasi - : 20
1235+ mutasi rate - 001
E’é rate EIDEIEED
rate
_ 1230 k 50
= 5
2 sl Makespan terbaik : 1206
=
= 1220
12151
1210
- tete e PRTETY .
1200
L L | 1 L L L L I )
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Generasi
[ raurez Linx
Fle Edi Wiew Insert Tools Deskiop Window Help £

D EE bR w060
AM dan GRASP untuk menyelesaikan PFEP

Mama file input ta33.tut
i 50

2685 - Maxlterasi
FPRF 2
Makespan GRASF - 2629
2650 - MaxGenerasi ]
Ukuran populasi  : 20
2645 - mutasi rate :0m
PX rate 050
LS rate 0.0s
2640 Cr 020
i Makespan terhaik -~ 2521
8 2635
=
©
= 0|
P2
SEDI|  CttrTerTeTerrrerssarsasssasrercsasisasirrrerrey
2615

1 L 1 L L 1 1 L 1 s
5 10 15 20 25 30 i 40 45 50
Generasi

(c)
Gambar 4.2 Tampilan output grafik hasil perobaan terbaik masalah ta03(a),
ta08(b), dan ta33(c)
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4.3 Hasil Perbandingan

Pada Subbab ini akan diberikan beberapa hasil percobaan yang akan
digunakan untuk melihat perbandingan kinerja metode AM dan metode
GRASP dengan kombinasi AM dan GRASP. Percobaan untuk metode
kombinasi AM dan GRASP telah dilakukan pada Subbab 4.2. Pada Subbab
ini dilakukan percobaan metode AM dan metode GRASP untuk 3 masalah
penguji, ta09, ta22, dan ta33, dengan kriteria berhentinya adalah CPU time
dengan besar yang sama dengan rata-rata waktu komputasi yang diperoleh
metode AM dan GRASP pada tabel 4.1 untuk masing-masing masalah
tersebut.

Hasil percobaan ini diberikan pada tabel 4.2 dan gambar 4.2. Dari hasil
percobaan dapat dilihat bahwa rata-rata error metode AM dan GRASP lebih
baik daripada metode AM dan metode GRASP sendiri-sendiri. Rata-rata error
metode AM dan metode GRASP sebenarnya masih bisa dikecilkan lagi, jika
waktu komputasinya ditambah, Hal ini berarti metode AM dan GRASP lebih
cepat konvergen ke solusi optimal dibandingkan dengan metode AM dan

metode GRASP sendiri-sendiri.
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Tabel 4.2 Nilai makespan dari hasil percobaan metode AM dan metode

GRASP dalam menyelesaikan PFSP

Makespan dari percobaan ke-

error

Nama error relatif
Data | Metode | 2 3 | 4 5 | 6 L e, 10 | VKW | BKS | o atif AM
&GRASP
GRASP | 1252 | 1255 | 1247 | 1240 | 1252 | 1237 | 1233 | 1253 | 1240 | 1240 0.0121
@09 | T AM  [1240 | 1255 | 1230 | 1253 | 1257 | 1252 | 1261 | 1247 | 1255 | 1253 | S26 | 1230 5gqe5 | 00046
GRASP | 2120 | 2130 | 2137 | 2136 | 2136 | 2137 | 2136 | 2120 | 2137 | 2121 0.0152
822 | TAM  [2106 | 2139 | 2142 | 2168 | 2146 | 2150 | 2175 | 2175 | 2151 | 2152 | 222 | 2099 [qgoza5| 00115
GRASP | 2623 | 2634 | 2624 | 2637 | 2631 | 2621 | 2630 | 2621 | 2628 | 2637 0.0029
@33 | TAM 2628 | 2656 | 2627 | 2691 | 2627 | 2640 | 2623 | 2634 | 2639 | 2655 | S 108 | 2621 550891 0:001
0.03 - R— S —
0.025
Error —e— metode AM

relatif

0.02

0.015

.

0.01

——

0.005

Y
N N
o

0

)"

ta03

ta09

ta22

masalah penguji

—m— metode GRASP

metode AM dan GRASP

Gambar 4.3 Perbandingan error relatif metode AM, metode GRASP dengan metode AM dan GRASP untuk data

ta03, ta08, dan ta33

Algoritma memetika..., Nola Marina, FMIPA Ul, 2008




BAB V
KESIMPULAN

Berdasarkan hasil percobaan yang telah dilakukan pada beberapa
data masalah penguiji dari Taillard’s Benchmark, disimpulkan bahwa metode
AM dan GRASP cukup baik untuk menyelesaikan PFSP. Metode AM dan
GRASP menghasilkan jadwal dengan makespan yang memiliki error relatif
tidak lebih dari 2 %. Berdasarkan hasil perbandingan, didapatkan bahwa
kombinasi AM dan GRASP lebih cepat konvergen ke solusi optimal
dibandingkan metode GRASP atau Algoritma Memetika. Sehingga dapat
disimpulkan, kombinasi metode AM dan GRASP menghasilkan kinerja yang

lebih baik daripada metode AM dan metode GRASP sendiri-sendiri.
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LAMPIRAN 1

Contoh File Data Masalah

RT=TEY

File Edit Format Yiew Help

20 5 =y
1

548331571 77385038 27 87 FB 91 14 291277 32 57 BT 94

TR 3118956709960 556 361 737547 142186 577

TBEE9 4915859 45 60 23 57 B4 7 1 B3 41 B3 47 26 75 77 40

BE S5 31 687891 13589498585 9 39 41 56 40 54 77 51 31 2
5556 2085533555341 B9 1386 72 54947 57 55 158 65 25

[

Contoh di atas adalah salah satu masalah penguji yang diambil dari Taillard’s
Benchmark, yaitu data masalah ta01. Bagian pertama menyatakan ukuran
masalah berupa jumlah pekerjaan dan jumlah mesin. Dalam file di atas
jumlah pekerjaan adalah 20 dan jumlah mesin adalah 5.

Bagian kedua mulai baris kedua hingga baris keenam, menyatakan matriks
waktu proses setiap pekerjaan pada masing-masing mesin. Dimana kolom
pertama menyatakan waktu proses pekerjaan pertama pada mesin 1 sampai

5, begitu juga dengan kolom kedua hingga kolom ke duapuluh.
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LAMPIRAN 2
Listing Program AM Dan GRASP
Untuk Menyelesaikan Permutation Flow Shop Scheduling Problem

Fungsi Makespan

function MS = makespan(n,m, job_time,kromosom)
MSpan = zeros( m, 1 );
for i=1:n
for j=1:m
if(j <2)
MSpan (J,1) = MSpan(j,1) +
Job_time(kromosom(i),j);
else
if(MSpan (j,1) > MSpan (j-1,1))
MSpan (§j,1) = MSpan(j,1l) + job time(
kromosom(i1),j);
else
MSpan (j,1) = job_time(kromosom(i),j) +
MSpan (J-1,1) ;
end
end
end
end
MS = MSpan (. m );

Fungsi NEH

function kromosom= NEH(n,m,job time2)
for i=2:n
if(i == 2)
% urutan : 1 - 2
urut = [1;2];
MS1 = makespan_part(m, job_time2,urut);
urut_tetap = urut;
% urutan : 2 - 1
urut = [2;1];
MS2 = makespan_part(m, job_time2,urut);
if(MS2 < MS1)
urut_tetap = urut;

end
else
for j=1:i
urut(@) = 1;
1 = 1;
for k=1:1
if(k ~= )
urut(k) = urut_tetap(l);
1 =1+ 1;
end
end
ifg > 1)
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iT(MS > makespan_part(m, job_time2,urut))
MS= makespan_part(m, job_time2,urut);
calon_urut_tetap = urut;
end
else
MS= makespan_part(m, job_time2,urut);
calon_urut_tetap = urut;
end
end
urut_tetap = calon_urut_tetap;
end
end
kromosom = urut_tetap”;

Makespan_part untuk NEH

function MS = makespan_part(m, job_time,urut)

% n = Jumlah Pekerjaan
% m = Jumlah Mesin
n = size(urut);
n=n():
MS1 = zeros( m, 1 );
for 1=1:n
for j=1:m
if(j <2)
MS1(j,1) = MS1(j,1) + job_time(urut(i),j );
else
if( MS1(j,1) > MS1(j-1,1))
MS1(j,1) = MS1(j,1) + job_time(urut(i),j);
else
MS1(j,1) =job_time(urut(i),j)+ MS1(g-1,1) ;
end
end
end
end

MS = MS1(end);
Fungsi utama GRASPMemetic

function Sol = GRASPMemetic (file_input,Maxlter,PRF,
mu_rate, co_rate,LS rate, UkPop, MaxG,Cr)

tic

fid = fopen(file_input,®r°);

n = fscanf(fid, "%d",[1,1]); % banyak pekerjaan
= fscanf(fld "%d®,[1,1]); % banyak mesin

JOb time = fscanf(fid, '%d' [n,mD); % waktu proses

fclose(fid);

%Sort the job by decreasing sum of processing time
total_time = sum(job_time,2);

[total_time, jobsorted] = sort(total_time, "descend”);
Jjob_time2(:,:) = job_time(jobsorted,:);
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% Temperature
T=0.5*(sum(total_time,2))/(n*m*10);
% NEH

Sol_NEH = NEH(n,m, job_time2);

Solution = Sol NEH;
POOL(1,:)= Sol_NEH;

MS(1)= makespan(n,m, job_time,POOL(1,:

% Local Search

SolILS = LS(Solution,n,m,job_time);
Solution = SolLS;

% LSInsertion(Solution)

POOL(2,:)= SolLS;

MS(2)= makespan(n,m, job time,POOL(2,:

BestSolution = POOL(1,:);
if MS(2)< MS(1)

BestSolution = POOL(2,:);
end

D E

» .

MS Best = makespan(n,m, job_time,BestSolution);

CurrSol = BestSolution;
MS=makespan(n,m, job_time,CurrSol);
index_pool = 2;

NonImproves = O;

% Main lteration of GRASP

for i=1:Maxlter

% Perturbation

Solution = Perturbation(CurrSol);

% Iterated Local Search

SolILS = LS(Solution,n,m,job_time);
MS LS = makespan(n,m, job_ time,SolLS);

Solution= SollLS;

% Poollnsertion(Solution, Proximity)

if (proximity(Solution, POOL) ==
index_pool = index_pool+1;

1 & MS_LS < MS_Best)

POOL(index_pool,:) = Solution;

end

% Path Relinking dan Acceptance Criterion
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acak= floor((index_pool)*rand(1)+1);
PoolSolution =POOL(acak, :);
if mod(i, PRF)==0,

73

SolPR=PR(BestSolution,PoolSolution,n,m, job_time,total_time)

MS PR = makespan(n,m, job_ time,SolPR);

it (proximity(SolPR, POOL) == 1 & MS_PR < MS_Best)
index_pool = index_pool+1;
POOL(index_pool,:) = SolPR;

end

% PR Acceptance Criterion

it MS_PR<MS
CurrSol = SolPR;
else
random=rand() ;
if random < ((exp(-MS_PR-MS))/T)
CurrSol = SolPR;
end
end
end
MS=makespan(n,m, job_time,CurrSol);

% ILS Acceptance Criterion

it MS_LS<MS
CurrSol = SollLS;
else
random=rand() ;
if random < ((exp(-MS_LS-MS))/T)
CurrSol = SollLS;
end
end
MS=makespan(n,m, job_time,CurrSol);
if MS < MS Best

Nonlmproves = O;
else
Nonlmproves = Nonlmproves + 1;
end
iT Nonlmproves == 10
%restartPOOL
% NEH

Sol _NEH = NEH(n,m,job_time2);

Solution = Sol_NEH;

POOL(1,:)= Sol_NEH;

MS(1)= makespan(n,m, job_time,POOL(1,:));

% Local Search
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SolLS = LS(Solution,n,m,job time);
Solution = SollLS;

% LSInsertion(Solution)

POOL(2,:)= SolLS;
MS(2)= makespan(n,m,job_time,POOL(2,:));

BestSolution = POOL(1,:);
if MS(2)< MS(1)
BestSolution = POOL(2,:);

end
MS_Best = makespan(n,m, job_time,BestSolution);
CurrSol = BestSolution;

MS=makespan(n,m, job_time,CurrSol);
index_pool = 2;

end
end

for j=1:index pool
MSpan(j) = makespan(n,m,job_time,POOL(j,:));
end
[MSpan, Ind] = sort(MSpan, “"ascend®);
POOL2(:,:) = POOL(INd,:);
MS_GRASP = MSpan(1);
Sol = Memetic(POOL2,MS_GRASP, file_input, m,
job_time,Maxlter, PRF, mu_rate, co_rate,LS rate, UkPop,
MaxG,Cr);
finished = toc;

fprintf("waktu komputasi Hybrida :%d menit %.1Ff detik\n",

round(finished/60), mod(finished,60));

5. Fungsi Iterated Local Search
Local Search
function SolLS = LS(Solution,n,m,job time)

MS = makespan(n,m, job_time,Solution);
improv=MS;

r = 1;
InitialSolution = Solution;
whille r <= n
for i=1:n
Solution = LSI(Solution, InitialSolution(r),i);
MS = makespan(n,m, job_ time,Solution);
if MS >improv

else
InitialSolution = Solution;
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improv = MS;
break;
end
end
r =r+l;
end
SolLS = InitialSolution;

Perturbation
function Solution = Perturbation(Solution)

a 1;
b 1;

while a==b
a = Floor(length(Solution)*rand(1))+1;
b = Ffloor(length(Solution)*rand(1))+1;
end
SolutionP=Solution;
Sol = SolutionP(a);
SolutionP(a)=SolutionP(b);
SolutionP(b)=Sol;
Solution = SolutionP;

Local Search Insertion

function SolLSl = LSI(P,pindah,j)
I = find(P == pindah);
i

it i> j
P+1:1) = P@:i-1);
P(J) = pindah;
elseif i < j
P(i:j-1) = P(i+1l:j);
P(J) = pindah;
end
SolLSI = P
Proximity

function prox = proximity(P, POOL)
[c n] = size(POOL);
bedal = find(P ~= POOL(1,:));
beda = length(bedal);
i = 2;
batas = floor(0.2*n);
kosong = sum(POOL(i,:) ~= zeros(l,n));
while (kosong ~= 0) & (beda > batas) &(i <= c)
bedal = find(P ~= POOL(i,:));
beda = length(bedal);
i = i+1;
ifi<=c
kosong = sum(POOL(i,:) ~= zeros(l,n));
end
end
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if beda > batas
prox = 1;
else
prox = 0O;
end

Fungsi Path Relinking

function
SolPR=PR(BestSolution,PoolSolution,n,m, job_time,total_ time)
MS1 = makespan(n,m,job_time,BestSolution);

sama = (PoolSolution == BestSolution);

solusi = BestSolution;

span_solusi = 1;

if(n - sum(sama) >= 3 && sum(sama) < n)

1 = 3;

elseif(n - sum(sama) < 3)
i = 1;

else
i OF

end;

posisi = [];

for j=1:n

it sama(i) ==
posisi = [posisi j];
end
end

k = 1;
while k <=5 & 1 ~= 0 & length(posisi) ~= 0
tukarl=1;
tukarll=1;
while 1 > 0
while tukarll==tukarl
tukarll = randsrc(l,1,posisi);
end
tukarl=tukarll;
tukar2 = find(BestSolution ==
PoolSolution(tukarl));
solusil(i,:) = Swap(BestSolution, tukarl, tukar?2);
span_solusil(i,:) =
makespan(n,m, job_time,solusil(i,:));

i = 1-1;
end
%Cari yang terbaik
index = find(span_solusil == min(span_solusil));

index = index(1);

solusi(k,:) = solusil(index,:);

BestSolution = solusi(k,:);

span_solusi(k, :) = makespan(n,m,job_time,solusi(k,:));
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sama = (PoolSolution == BestSolution);
if(n - sum(sama) >= 3 && sum(sama) < n)
i = 3;
elseif(n - sum(sama) < 3)
1= 1;
else
i =0;
end;

posisi = [];
for j=1:n
it sama(i)
posisi
end
end
k = k+1;
end
index = find(span_solusi == min(span_solusi));
index index(1);
SolPR = solusi(index,:);
MS=makespan(n,m, job_time,SolPR);

Swap
function Swapkrom = Swap(kromosom,a,b)
dummy = kromosom(a);

kromosom(a) = kromosom(b);
kromosom(b) dummy ;

Swapkrom = kromosom;
Fungsi Algoritma Memetika

function P = Memetic(POOL,MS_GRASP,
file_input,m,job time,Maxlter, PRF, mu rate,
co_rate,LS rate, UkPop, MaxG,Cr)

[index_pool n] = size(POOL);

%Populasi awal

if index pool<=15
for j=1:index_pool
PA.:) = POOL( ., )
end
for 1 = index_pool+1:UkPop
P(i,:) = randperm(n);

end
else
for j=1:15
P(.,:) = POOLJ,:);
end

for 1 = 16:UkPop
P(i,:) = randperm(n);
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end
end
for j=1:UkPop
MSpan(j) = makespan(n,m,job time,P(j,:));
end
B = min(MSpan)+30;

%Local Search (Insertion Mutation)
for i = 1:UkPop

P(i,:) = LS(P(i,:), n, m, job_time);
end

for i=1:UkPop
MSpan(i) = makespan(n,m,job_time,P(i,:));
end
min_MSpanl = min(MSpan);
count = O;

% Loop evolusi

for iter=1:MaxG;
fitness(1) = Evaluasilndividu(MSpan, MSpan(l));
MaxF = fitness(1l);
MinF = fitness(l);
Bestindex = 1;
BestX = P(1,:);

for j=2:UkPop
kromosom = P(j,:);
fitness() = Evaluasilndividu(MSpan, MSpan(j));

if(fitness(j) > MaxF)
MaxF = fitness();
Bestlindex = j;
BestX = kromosom;
end

if(fitness(j)< MinF)
MinF = fitness();
end
end

TempP = P;

% Elitisme:

if mod(UkPop, 2)== 0, % ukuran populasi genap
IterasiMulai = 3;
TempP(1,:) = P(Bestlndex,:);
TempP(2,:) = P(Bestlindex,:);

else % ukuran populasi ganjil
IterasiMulai = 4;
TempP(1,:) = P(Bestlndex,:);
TempP(2,:) = P(Bestlindex,:);

end
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LinearFitness =
LinearFitnessRanking(UkPop, fitness,MaxF,MinF);

% Roulette-wheel selection dan Path Crossover

for jj = lterasiMulai:2:UkPop,
IP1 = 1;
1P2 1;
while IP1 == IP2

IP1 = RouletteWheel (UkPop,LinearFitness);
IP2 = RouletteWheel (UkPop,LinearFitness);
end

rand_co=rand(1);
if (rand _co < co_rate),
[Anakl Anak2]= PX(n, m,
job_time,P(IP1,:),P(IP2,:));
TempP(j, :) = Anakl(l,:);
TempP(Jj+1,:) = Anak2(1,:);
else
TempP(j,:) = P(IP1,:);
TempP(Gj+1,:) = P(IP2,:);

end
end
% Mutasi dilakukan pada kromosom terbaik

rand_mu = rand(l);
if(rand mu < mu_rate)

P(2,:) = Perturbation(TempP(2,:));
end

%Local Search

rand LS = rand(l1);
if(rand LS < LS rate)
for i = 1:UkPop
TempP(1,:) = LS(P(7,:), n, m, job_time);
end
end

P=TempP;
%Cold Restart Scheme

min_makespan(iter) = min(MSpan);
if(iter > 1)
if(min_makespan(iter) == min_makespan(iter-1))
count = count + 1;
end
if(count > Cr)
[MSpan,j] = sort(MSpan);
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TempP(:,:) = P(J,:);
P = ColdRestart (TempP, MSpan,UkPop);
end
end

for j=1:UkPop
MSpan(j) = makespan(n,m,job_time,P(J.,:));
end
min_MSpan(iter) = min(MSpan);
end
MinSpan = min(MSpan);
BestiIndex = find(MSpan == MinSpan);
Bestlindex = Bestindex(1);
fprintf("\n BestSolution :\n");
for m=1:n
fprintf(" %d *, P(Bestlindex,m));
end
fprintf("--> %d\n" ,MSpan(Bestindex));
MS_best = min(MSpan);
C = B - MSpan_best;

Evaluasi Individu

function Fitness = Evaluasilndividu(M,Mi)
max_length = max(M);
small_int = min(M);

Fitness = (max_length - Mi) + small_int;

Linear Fitness Ranking

function LFR =
LinearFitnessRanking(UkPop,Fitness,MaxF,MinF)
[SF,IndF] = sort(Fitness);

% LinearFitness = nilal fitness baru hasil penskalaan
for rr=1:UkPop,

LFR(IndF(UkPop-rr+1)) = MaxF-(MaxF-MinF)*((rr-1)/(UkPop-
1)):

end

Roulette Wheel

function Pindex = RouletteWheel (UkPop, LinearFitness)

JumFitness = sum(LinearFitness);

KumulatifFitness = 0;
RN = rand;
J =1;

Pindex = 1;
while j <= UkPop,
KumulatifFitness = KumulatifFitness + LinearFitness(j);

if (KumulatifFitness/JumFitness) > RN,
Pindex = j;
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Path Crossover

function [Anakl Anak2] = PX(n,m,job_time,P1,P2)
a=Ffloor(n*rand(1))+1;

i = a;
whille 1 <= n+a-1
01=P1;
02=P2;
if i<=n
it PL(1)==P2(i1)
else
Indexl = Ffind(P1 == P2(i1));
Index2 = find(P2 == P1(1));
01 = Swap(Pl1, Index1, Index2);
02 = Swap(P2, Index1, Index2);
end
else
k=1-n;
it P1(k)==P2(k)
else
Index1l = find(P1 == P2(Kk));
Index2 = find(P2 == P1(k));
01 = Swap(P1, Index1, Index2);
02 = Swap(P2, Index1l, Index2);
end
end
MP1 = makespan(n,m, job_time,P1l);
MP2 = makespan(n,m,job time,P2);
MO1 = makespan(n,m, job_time,01);
MO2 = makespan(n,m, job_ time,02);
if MO1<=MP1
P1=01;
end
it MO2<=MP2
P2=02;
end
i = 1+1;
end
Anakl1=P1;
Anak2=P2;
Mutasi

function Solution = Perturbation(Solution)
a=1;
b =1;

Algoritma memetika..., Nola Marina, FMIPA Ul, 2008



82

a = floor(length(Solution)*rand(1))+1;
b = floor(length(Solution)*rand(1))+1;

SolutionP=Solution;

Sol = SolutionP(a);
SolutionP(a)=SolutionP(b);
SolutionP(b)=Sol;

Solution = SolutionP;

10. Cold Restart

function TempP = ColdRestart (TempP, MSpan,UkPop)
[m n] = size(TempP);
[MSpan,j] = sort(MSpan);
TempP_new(:,:) = TempP((.,:);

for i1=1:3
TempP(i,:) = TempP_new(i,:);
end

for j=4:4+round(0.45*UkPop)

acak = floor(3*rand(1))+1;

randP = TempP(acak,:);

TempP(j,:) = Perturbation(randP);
end

for i=j+1:UkPop

TempP(i,:) = randperm(n);
end
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