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Abstrak

Modifikasi Algoritma Genetika pada penelitian ini dilakukan berdasarkan temuan-
temuan para peneliti sebelumnya tentang kelemahan Algoritma Genetika. Temuan-temuan yang
dimakasud terkait proses crossover sebagai salah satu tahapan terpenting dalam Algoritma
Genetika dinilai tidak menjamin solusi yang lebih baik oleh beberapa peneliti. Berdasarkan
temuan-temuan oleh beberapa peneliti sebelumnya, maka penelitian ini akan mencoba
memodifikasi Algoritma Genetika dengan mengeliminasi proses crossover yang menjadi inti
permasalahan dari beberapa peneliti tersebut. Eliminasi proses crossover ini diharapkan
melahirkan algoritma yang lebih efektif sebagai alternative untuk penyelesaian permasalahan
khususnya penjadwalan pelajaran sekolah.

Tujuan dari penelitian ini adalah Memodifikasi Algoritma Genetika menjadi algoritma
alternatif untuk menyelesaikan permasalahan penjadwalan sekolah, sehingga diharapkan
terciptanya algoritma alternatif ini bisa menjadi tambahan referensi bagi para peneliti untuk
menyelesaikan permasalahan penjadwalan lainnya.

Algoritma hasil modifikasi yang mengeliminasi tahapan crossover pada algoritma
genetika ini mampu memberikan performa 3,06% lebih baik dibandingkan algoritma genetika
sederhana dalam menyelesaikan permasalahan penjadwalan sekolah.

Kata kunci—algoritma genetika, penjadwalan sekolah, eliminasi crossover

Abstract

Modified Genetic Algorithm in this study was based on the findings of previous
researchers about the weakness of Genetic Algorithms. crossover as one of the most important
stages in the Genetic Algorithms considered not guarantee a better solution by several
researchers. Based on the findings by previous researchers, this research will try to modify the
genetic algorithm by eliminating crossover2 which is the core problem of several researchers.
Elimination crossover is expected to create a more effective algorithm as an alternative to the
settlement issue in particular scheduling school.

This study is intended to modify the genetic algorithm into an algorithm that is more
effective as an alternative to solve the problems of school scheduling. So expect the creation of
this alternative algorithm could be an additional resource for researchers to solve other
scheduling problems.

Modified algorithm that eliminates the crossover phase of the genetic algorithm is able
to provide 2,30% better performance than standard genetic algorithm in solving scheduling
problems school.
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1. PENDAHULUAN

Igoritma Genetika merupakan metode yang menggunakan evolusi alam sebagai gagasan

utamanya dalam menyelesaikan suatu permasalahan tertentu. Algoritma ini diterapkan
melalui simulasi komputer yang dimulai dari populasi individu yang dibangkitkan secara acak
kemudian dievaluasi hingga mencapai solusi terbaik. Pemanfaatannya dalam menyelesaikan
permasalahan-permasalahan yang beragam, menyebabkan algoritma ini bertransformasi menjadi
Algoritma Genetika dengan wujud berbeda-beda yang dihasilkan melalui modifikasi guna
meningkatkan Kinerja Algoritma dan disesuaikan dengan permasalahan yang ditemui.

Modifikasi Algoritma genetika telah banyak dilakukan oleh para peneliti dengan tujuan
yang berbeda dan disesusaikan dengan permasalahan yang ditemui. Abramson dan Abela [1],
melakukan modifikasi terhadap Agoritma Genetika dengan melihat kelemahan pada proses
crossover yang pada umumnya disimulasikan secara berurutan. Menurutnya, dalam banyak
simulasi penyelesaian permasalahan menggunakan Algoritma Genetika, proses yang dilakukan
secara berurutan menyebabkan kinerja Algoritma Genetika menjadi lambat. Sehingga dilakukan
pemrosesan paralel dalam proses crossover untuk memperoleh waktu komputasi yang lebih
cepat.

Gambar 1 menunjukkan ilustrasi pemrosesan parallel pada proses crossover dimana
sejumlah pasangan kromosom orang tua yang akan diproses pada tahap crossover dipilih secara
acak. Sejumlah pasangan orang tua terpilih di crossover secara bersamaan sehingga dihasilkan
sejumlah anak untuk menempati populasi baru pada suatu generasi. Berbeda dengan proses
crossover pada algoritma genetika sederhana yang melakukan proses crossover secara berulang
untuk menghasilkan sejumlah anak, pada penelitiannya, proses crossover hanya dilakukan
sekali untuk setiap generasi.
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Gambar 1. Pemrosesan paralel pada proses crossover

Bambrick [2], melakukan hal yang berbeda dalam melakukan peningkatan kinerja
algoritma. Dalam penelitiannya, dilakukan modifikasi dengan menambahkan proses tertentu
setelah proses crossover dan mutasi untuk menyelesaikan permasalahan penjadwalan
universitas. Modifikasi algoritma yang sejenis juga pernah dilakukan oleh [3][4][5], namun
dengan wusulan algoritma yang berbeda. Modifikasi lainnya dilakukan dengan cara
mengkombinasikannya dengan algoritma lainnya seperti yang dilakukan oleh [6][7][8].
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Modifikasi pada Algoritma Genetika seperti disebutkan sebelumnya, beberapa
diantaranya disebabkan oleh temuan yang menitik-beratkan pada proses crossover sebagai
sumber kelemahannya. Suyanto [9], berpendapat serupa bahwa proses memindah silangkan dua
buah kromosom yang terjadi pada tahapan crossover yang merupakan salah satu komponen
terpenting dalam Algoritma Genetika, tidak selalu menjamin hasil yang lebih baik bahkan bisa
berakibat buruk apabila ukuran populasinya sangat kecil. Sehingga dapat diambil suatu
kesimpulan bahwa kinerja tahapan crossover pada algoritma genetika akan semakin baik
bergantung pada banyaknya individu dalam suatu populasi. Namun tahapan tersebut menjadi
kurang/tidak berfungsi apabila jumlah individu yang diberikan sebagai input adalah 1 (satu).

[input: 1individu | [32] 5 [22]10] 3 [70] 2 [19[12] 29]

[ orangtua1 | |34|5!22|1o|3|7oi1|19|12|29|

70
:

| orang tua 2 | |3e1| s {1Z|e|3
E hasil seleksi

| anak 1 | [3a] s S

0 IR

[ anak 2 | |34|5|!22|1o|3|7oi1|19|12|29|
i hasil crossover

Gambar 2 Proses crossover pada populasi minimum

Gambar 2 memperlihatkan proses crossover yang dilakukan pada populasi minimum 1
(satu). Pada proses ini terlihat bahwa proses seleksi menghasilkan dua kromosom orang tua
yang memiliki nilai gen sama. Sehingga jika dilakukan crossover, tidak terjadi perubahan pada
kromosom anak yang dihasilkan. Berdasarkan temuan ini, maka dilakukan modifikasi
Algoritma Genetika dengan mengeliminasi proses crossover yang menjadi inti permasalahan
dari beberapa peneliti sebelumnya. Eliminasi proses crossover ini diharapkan melahirkan
algoritma yang lebih efektif sebagai alternatif untuk penyelesaian permasalahan khususnya
penjadwalan.

2. METODE PENELITIAN

2.1 Prosedur Penelitian
a) Pengkajian Model Algoritma Genetika yang dimodifikasi untuk penyelesaian
permasalahan penjadwalan pelajaran SMP.

b) Analisa Data

Tahap ini dimulai dengan pengumpulan data dari lokasi penelitian, yaitu SMPN 1
Telaga Gorontalo. Sehingga dihasilkan data-data yang dapat dianalisa untuk
memperoleh masalah yang akan diselesaikan menggunakan algoritma genetika yang
dimodifikasi. Tahapan ini akan menghasilkan input yang akan digunakan, constraint,
dan model algoritma hasil modifikasi. Input yang dihasilkan adalah berupa
kombinasi waktu dan alokasi yang kemudian akan di pasangkan dengan kombinasi
pengajar, kelas, dan pelajaran yang diampunya.

¢) Pemodelan Algoritma Genetika yang dimodifikasi.
i. Generate Kromosom
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Kromosom dibangkitkan menggunakan bilangan integer dimana data kelas yang
telah dikombinasikan sebelumnya dengan pengajar dan matapelajaran yang
telah dibagi berdasarkan jumlah jam matapelajaran akan diberikan input hari
dan alokasi yang dibangkitkan secara acak.

Seperti halnya pada Algoritma Genetika, populasi pada modifikasi algoritma
genetika berisi satu atau sejumlah kromosom yang ditentukan oleh masukan
dari pengguna. Sebuah kromosom mewakili sebuah solusi jadwal dimana
didalam kromosom tersebut terdapat sejumlah gen yang memuat data pengajar,
matapelajaran, kelas dan jadwal dalam seminggu. Jumlah gen yang terdapat
pada suatu kromosom pada penelitian ini ditentukan oleh banyaknya
matapelajaran yang telah dibagi ke dalam 17 slot waktu dan banyaknya kelas
yang akan dijadwalkan. Jumlah kelas dalam penelitian ini adalah 23. Sehingga
panjang kromosom adalah 17 x 23 = 391 gen.

kelas K1 K2 Kn

pengajar P1|P2|P3|P4| .. |PnK1|P5|P6|P7|P8]| .. [PnK2] .. | PS|P10|P11|P12]| .. [PnKn
Kromosom 1 |matapelajaran| A [ B | C | D | .. L A|B|C[D].. C ~|A|B|[C[D]..

hari 1 1 1 2 | < 6 1 b 1 2 6 -] 1 1 1 25| & 6

alokasi L] 2| 3 L | e 1 1]2]13 A | ss 1 w | 2] 2 | 3 L | s 1

kelas K1 K2 Kn

pengajar P1|P2[P3|P4| .. |PnK1|P5|P6|P7|P8]| .. [PnK2] .. | P9 |P10|P11|P12]| .. [PnKn
Kromosom 2 |matapelajaran| A c] B s L AlB|we| D] & C | &l Bl e b s

hari 1 1 1 Z | e 6 1 1 1 2 | s 6 w | A 1 1 2: | s 6

alokasi 1 2 3 1 1 1 2 3 1 1 I 2 3 1 1

kelas K1 K2 Kn

pengajar P1|P2|P3|P4| .. |PnK1| PS5 |P6|P7|P8| .. [PnK2] .. | P9 [P10[{P11|P12| .. |PnKn
Kromosom (m)|matapelajaran| A | B8 | C | D | .. L A | B |lic.| Dl . C w] Bl B | € LB e €

hari 1] A 1 2 | 6 1 1 1 2 | .. 6 w1 ]2 112 . 6
alokasi 15 2] 8 1 1 1 & |23 1 1 1] 2 | 3 |2 ]

Gambar 3 Contoh representasi kromosom

Gambar 3 mernunjukkan contoh representasi kromosom dimana pada suatu
kromosom terdiri atas gen K1, K2, ..., Kn yang mewakili sejumlah kelas, yang
dikombinasikan dengan pengajar P1, P2, ..., Pn dan matapelajaran A, B, ..., L,
dimana masing-masing kombinasi tersebut akan diberikan slot waktu berupa
hari yang dikodekan dengan angka 1, 2, 3, 4, 5, dan 6 serta alokasi pada masing-
masing hari yang terbagi atas alokasi 1, alokasi 2, dan alokasi 3.

Evaluasi Gen

Evaluasi gen dilakukan dengan mengidentifikasi gen pada kromosom yang
dibangkitkan. Identifikasi dilakukan secara sequensial dari gen awal sampai
pada gen akhir sehingga akan teridentifikasi jumlah gen rusak. Gen-gen cacat/
rusak yang teridentifikasi akan diperbaiki pada proses selanjutnya. Proses
identifikasi dan perbaikan gen ini dilakukan secara berulang hingga mencapai
kriteria berhenti. Proses ini akan berhenti jika: (1) gen cacat/ rusak bernilai nol/
mencapai nilai fitness 1, dan (2) gen cacat/ rusak tidak mengalami pengurangan/
tidak terjadi perubahan nilai fitness kromosom pada toleransi perulangan yang
ditentukan.

Proses evaluasi dilakukan secara sekuensial berdasarkan batasan-batasan yang

telah ditentukan sebelumnya. Batasan-batasan yang diberikan untuk

penyelesaian permasalahan penjadwalan matapelajaran sekolah antara lain:

a. Pengajar tidak boleh mengajar dua kelas pada waktu yang sama.

b. Pengajar tidak boleh mengajar lebih dari sekali dalam sehari pada kelas
yang sama
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c. Matapelajaran hanya boleh diajarkan sekali dalam sehari untuk setiap
kelas.

d. Setiap kelas hanya mendapatkan dua alokasi pada hari jumat dan tiga
alokasi pada hari lainnya untuk matapelajaran berbeda.

e. Matapelajaran olahraga tidak boleh menempati alokasi waktu siang hari.
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Gambar 4 llustrasi proses identifikasi gen cacat/ rusak

Gambar 4 memperlihatkan proses evaluasi yang dimulai dari gen awal sampai
gen akhir. Proses ini dilakukan dengan cara membandingkan nilai suatu gen
dengan semua nilai gen yang berada pada index berikutnya. Gen yang berada
pada index 1 dibandingkan dengan gen yang berada pada index 2, index 3, dan
seterusnya sampai index yang terakhir pada kromosom. Gen yang berada pada
index 2 dibandingkan dengan gen yang berada pada index 3, index 4, dan
seterusnya. Dengan kata lain, proses evaluasi gen ini dilakukan hingga
mencapai index (n-1) sebanyak (n-1).

Perbaikan Gen cacat/ rusak

Proses perbaikan gen cacat/ rusak diawali dengan persiapan kebutuhan
perbaikan terlebih dahulu. Persiapan nilai kebutuhan perbaikan dimaksudkan
untuk memperoleh nilai-nilai yang mungkin dapat digunakan untuk perbaikan
gen cacat/ rusak. Proses pemilihan nilai yang akan digunakan sebagai nilai
perbaikan gen dilakukan secara acak pada sejumlah nilai yang teridentifikasi
memungkinkan untuk digunakan. Proses ini dilakukan sebanyak individu yang
diproses.

Var R:Double
R = Random(1),

Variabel Alokasi Pengajar 1 2

pangasr. [ [t CJ2) o[ .. Jw[o[2T.T0el]a7n
- //) -
,//-.

e Y TR L T A A T = R A
Kebutuhan i 1

Perbaikan ! |

o Kelas
éz;‘:{ti‘;ii P | Pcnzaiar 1 2

Alokas

Gambar 5 llustrasi proses pemilihan nilai kebutuhan perbaikan
Gambar 5 memperlihatkan proses pemilihan alokasi waktu yang tidak bernilai
nol pada variabel alokasi pengajar berdasarkan variabel gen cacat/ rusak yang
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teridentifikasi sebelumnya. Alokasi waktu terpilih kemudian dimasukkan
kedalam variabel kebutuhan perbaikan dan menandai index variabel alokasi
pengajar terpilih dengan angka nol. Proses pencarian alokasi secara acak
dilakukan dengan cara menelusuri alokasi yang belum terpakai (tidak bernilai
nol) pada variabel alokasi pengajar berdasarkan pengajar pada variabel gen
cacat/ rusak. Proses ini dilakukan secara terus menerus hingga memperoleh
alokasi kebutuhan perbaikan untuk semua gen cacat/ rusak yang teridentifikasi.

Proses pencarian alokasi dengan pemilihan secara acak pada variabel alokasi
pengajar menghasilkan satu alokasi untuk setiap gen cacat/ rusak. Alokasi yang
dihasilkan tersebut diujicobakan pada proses perbaikan gen cacat/rusak
menggunakan kromosom duplikat. Jika perbaikan pada kromosom duplikat
mengarah pada lingkup toleransi perbaikan yang diharapkan, maka hasil
perbaikan akan diberikan pada kromosom aslinya.

Implementasi

Pada tahap ini akan dinyatakan sebuah algoritma yang dihasilkan melalui modifikasi
Algoritma Genetika, kemudian diterapkan untuk menyelesaikan permasalahan
penjadwalan SMP. Output yang dihasilkan adalah sebuah algoritma alternatif yang
dapat menyelesaikan permasalahan penjadwalan SMP.

Proses penyelesaian masalah penjadwalan pelajaran sekolah dilakukan dengan cara
mengolah data input yang dihasilkan melalui tahap analisis yang kemudian diproses
menggunakan algoritma yang dihasilkan melalui modifikasi Algoritma Genetika
dengan memberikan berbagai batasan yang dibutuhkan. Sehingga akan dihasilkan
jadwal pelajaran yang sesuai dengan kebutuhan sekolah.

Pengujian

Pengujian dilakukan menggunakan perangkat lunak visual basic sebagai media
implementasi algoritma hasil modifikasi untuk mengetahui tingkat akurasi dalam
menyelesaikan permasalahan penjadwalan matapelajaran SMP.

2.2 Lokasi Penelitian

Lokasi Penelitian yang dilakukan adalah SMPN 1 Telaga Gorontalo yang yang

memiliki 22 kelas dengan pembagian kelas 7 sejumlah 8, kelas 8 sejumlah 8, dan kelas 9
sejumlah 7.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Modifikasi Algoritma Genetika

Modifikasi Algoritma Genetika pada penelitian ini merupakan modifikasi yang
mengeliminasi proses crossover atas dasar temuan-temuan para peneliti sebelumnya. Beberapa
peneliti menilai bahwa proses crossover tidak menjamin dapat menghasilkan solusi yang lebih
baik dari solusi sebelumnya sehingga dilakukan modifikasi dengan menambahkan proses
tertentu untuk meningkatkan kinerja Algoritma. Modifikasi Algoritma Genetikan pada
penelitian ini selanjutnya akan diujikan pada studi kasus penjadwalan SMP Negeri 1 Telaga

Gorontalo.

3.2 Pengujian Algoritma Genetika Hasil Modifikasi
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Pengujian Modifikasi Algoritma Genetika pada penyelesaian permasalahan
penjadwalan SMP Negeri 1 Telaga ini difokuskan pada pengaruh perubahan jumlah individu
dan nilai toleransi perulangan terhadap perolehan nilai fitness dengan jumlah generasi tidak
terbatas pada setiap percobaan. Variasi jumlah inidividu dan nilai toleransi perulangan yang diujikan,
diperlihatkan pada Tabel 1.

Tabel 1 Variasi nilai toleransi perulangan dan jumlah individu

Pengujian Juml_ah Nilai Toleransi
Individu Perulangan
1 5 5&10
2 10 5&10
3 15 5&10
4 20 5&10

Pengujian berdasarkan perubahan jumlah individu dan nilai toleransi perulangan
merupakan pengujian yang dilakukan secara berulang menggunakan jumlah individu dan nilai
toleransi yang berbeda, tanpa membatasi jumlah generasi. Tujuan dari pengujian ini adalah
mengetahui pengaruh jumlah individu dan nilai toleransi pada perubahan nilai fitness global dan
perolehan solusi yang dihasilkan.

3.2.1 Pengujian 5 (lima) input

Pengujian 5 (lima) input merupakan pengujian kinerja algoritma genetika termodifikasi
menggunakan parameter jumlah input 5 (lima). Hasil dari pengujian ini seperti terlihat pada
Tabel 2 mencapai solusi terbaik sebesar 98,21% pada generasi ke-24.

Tabel 2 Hasil pengujian 5 (lima) input

No Perbandingan Nilai Toleransi 5
1 Pencapaian akhir fitness terbaik 0,982097186700767
2 Pencapaian generasi yang ditempuh 24

3.2.2 Pengujian 10 (sepuluh) input

Pengujian 10 (sepuluh) input merupakan pengujian kinerja algoritma genetika
termodifikasi menggunakan parameter jumlah input 10 (sepuluh). Hasil dari pengujian ini
seperti terlihat pada Tabel 3 mencapai solusi terbaik sebesar 99,23% pada generasi ke-32.

Tabel 3 Hasil pengujian 10 (sepuluh) input

No Perbandingan Nilai Toleransi 5
1 Pencapaian akhir fitness terbaik 0,9923273657289
2 Pencapaian generasi yang ditempuh 32

3.2.3 Pengujian 15 (lima belas) input

Pengujian 15 (lima belas) input merupakan pengujian kinerja algoritma genetika
termodifikasi menggunakan parameter jumlah input 15 (lima belas). Hasil dari pengujian ini
seperti terlihat pada Tabel 4 mencapai solusi terbaik sebesar 99,49% pada generasi ke-41.
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Tabel 4 Hasil pengujian 15 (lima belas) input

No Perbandingan Nilai Toleransi 5
1 Pencapaian akhir fitness terbaik 0,994884910485934
2 Pencapaian generasi yang ditempuh 41

3.2.4 Pengujian 20 (dua puluh) input
Pengujian 20 (dua puluh) input merupakan pengujian kinerja algoritma genetika
termodifikasi menggunakan parameter jumlah input 20 (dua puluh). Hasil dari pengujian ini

seperti terlihat pada Tabel 5 mencapai solusi terbaik sebesar 99,74% pada generasi ke-47.

Tabel 5 Hasil pengujian 20 (dua puluh) input

No Perbandingan Nilai Toleransi 5
1 Pencapaian akhir fitness terbaik 0,997442455242967
2 Pencapaian generasi yang ditempuh 47

3 Hasil (%) 99,74

3.2.5 Pengujian nilai toleransi perulangan
Pengujian nilai toleransi dilakukan dengan melakukan perbandingan hasil pengujian

input yang menggunakan nilai toleransi 5 (lima) pada pengujian sebelumnya dengan pengujian
menggunakan jumlah input yang sama namun dengan nilai toleransi yang berbeda. Contoh
pengujian yang akan dibandingkan adalah pengujian 5 (lima) dengan hasil pada Tabel 2.
Perbandingan hasil yang diperoleh melalui penggunakan 5 (lima) input dengan nilai toleransi 5

(lima) dan nilai toleransi 10 (sepuluh) diperlihatkan pada Tabel 6.

Tabel 6 Perbandingan hasil menggunakan nilai toleransi 5 dan 10.

No Perbandingan Nilai _Tol_el_’ansi 5 Nilai '_I'olgr_ansi 10
(5 individu) (5 individu)

1 Pencapaian akhir fitness terbaik 0,982097186700767 | 0,9923273657289

2 Pencapaian generasi yang ditempuh 24 63

3 Hasil (%) 98,21 99,23

3.3 Perbandingan Algoritma Hasil Modifikasi dengan Algoritma Genetika
Perbandingan hasil yang akan dilakukan adalah perbandingan hasil menggunakan

Algoritma Genetika dengan hasil yang telah dilakukan pada penelitian ini. Penentuan jumlah
individu dan jumlah generasi dalam perbandingan disesuaikan dengan data contoh hasil
pengujian pada Tabel 5. Persentase hasil dari beberapa percobaan yang dilakukan untuk
perbandingan tingkat akurasi yang diperoleh, ditunjukkan pada Tabel 7 yang disimbolkan P1
(percobaan ke-1), P2 (percobaan ke-2), dan P3 (percobaan ke-3).
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Tabel 7 Perbandingan hasil Algoritma Genetika dan Modifikasi Algoritma Genetika

Modifikasi Algoritma Algoritma Genetika
No Perbandingan Genetika
P1 P2 P3 Pl P2 P3
1 | Jumlah Individu 20 20 20 20 20 20
Maksimum generasi
2 yang dicapai 47 41 40 50 50 50
5 | Persentase 99,74% | 99,74% | 99,23% | 96,68% | 96,16% | 97,44%

4. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil pembahasan pada bab sebelumnya, maka hal-hal yang dapat

disimpulkan pada penelitian ini adalah:

1.

Semakin kecil jumlah individu yang digunakan pada Modifikasi Algoritma Genetika, maka
semakin cepat proses pencapaian solusi yang dihasilkan. Namun solusi yang dihasilkan
tidak lebih baik dari proses pencapaian menggunakan jumlah individu yang lebih besar.
Proses yang menggunakan 5 (lima) individu yang ditunjukkan pada Tabel 2 berhasil
mencapai solusi terbaik pada generasi ke-24, sedangkan untuk jumlah individu yang lebih
besar, mencapai solusi pada generasi ke-32 (Tabel 3), generasi ke-41 (Tabel 4), dan
generasi ke-47 (Tabel 5). Namun jumlah individu yang lebih besar memberikan hasil
pencapaian solusi yang lebih baik dibandingkan dengan hasil yang dicapai oleh proses
yang menggunakan jumlah individu yang lebih kecil.

Besarnya nilai toleransi perulangan yang digunakan pada penelitian ini ditujukan untuk
memberikan waktu/ kesempatan yang lebih lama untuk mencapai solusi yang lebih baik.
Hasil perbandingannya pada Tabel 6 menunjukkan pencapaian solusi yang lebih baik pada
penggunaan nilai toleransi yang lebih besar walaupun jumlah generasi yang dicapai lebih
besar.

Modifikasi yang dihasilkan melalui eliminasi proses crossover pada Algoritma Genetika
memberikan hasil pencapaian solusi yang lebih baik dengan perbandingan menggunakan
jumlah individu dan jumlah generasi yang sama. Berdasarkan data hasil perbandingan
persentase hasil pencapaian terbaik dari masing-masing algoritma yg ditunjukkan pada
Tabel 7, algoritma genetika termodifikasi mencapai 2,30% lebih baik dibandingkan dengan
algoritma genetika sederhana untuk solusi yang dihasilkan.

Modifikasi Algoritma Genetika yang mengeliminasi proses crossover memiliki perbedaan
yang sangat besar dengan Algoritma Genetika. Perbedaan terbesarnya adalah Algoritma
Genetika mengadopsi proses evolusi alam sedangkan algoritma modifikasinya tidak.
Algoritma hasil modifikasi lebih mengarah pada teknik terapi gen untuk pengobatan
melalui perbaikan gen-gen cacat yang bertanggung jawab terhadap suatu penyakit.

Modifikasi Algoritma Genetika pada pefelitian ini dapat dijadikan sebagai metode
alternatif dalam menyelesaikan permasalahan penjadwalan sekolah.
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5. SARAN

Mengingat keterbatasan waktu eksplorasi dalam penelitian ini, maka diperlukan saran
yang dapat membantu pengembangan Algoritma ini agar menjadi lebih baik, diantaranya
adalah:

1. Kecilnya hasil peningkatan yang terjadi pada algoritma hasil modifikasi, membutuhkan
penelitian lebih lanjut untuk penyempurnaannya baik dari sisi efisiensi maupun
pemodelannya.

2. Tahapan algoritma pada penelitian ini yang mengarah pada definisi terapi gen, belum
sempat disesuaikan dengan penerapan terapi gen secara nyata, sehingga butuh kajian lebih
lanjut untuk menyempurnakannya sebagai Algoritma Terapi Gen.

3. Untuk penelitian selanjutnya, diharapkan dapat diujikan pada kasus-kasus yang berbeda.
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