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Abstract. Employee Scheduling System Using Genetic Algorithm. Employee scheduling
is a complex problem in Human Resource Management (HRM) that significantly impacts
operational efficiency. This study develops an employee scheduling system using a genetic
algorithm. The employee schedules are constructed by considering scheduling rules and
various components such as the number of days, shifts, employee quality, and scheduling
requests. The genetic algorithm, proven effective in solving various optimization problems,
is employed to generate optimal schedules through the processes of selection, crossover,
and mutation. The results indicate that the genetic algorithm can effectively produce
employee schedules, with fithess values indicating improved schedule quality as iterations
increase. The findings of this study are anticipated to be useful in HRM, aiming to improve
both employee efficiency and satisfaction.
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Abstrak. Penjadwalan karyawan merupakan masalah kompleks dalam manajemen
Sumber Daya Manusia (SDM) yang sangat berpengaruh pada efisiensi operasional.
Penelitian ini mengembangkan sistem penjadwalan karyawan menggunakan algoritma
genetika. Jadwal karyawan dibangun dengan mempertimbangkan aturan-aturan
penjadwalan karyawan dan berbagai komponen penjadwalan seperti jumlah hari, sif,
kualitas karyawan, dan permintaan jadwal karyawan. Algoritma genetika yang telah
terbukti efektif dalam memecahkan berbagai masalah optimasi digunakan untuk
menghasilkan jadwal optimal melalui proses seleksi, crossover, dan mutasi. Penelitian ini
menunjukkan bahwa algoritma genetika berhasil menciptakan jadwal karyawan, dengan
nilai fitness yang menunjukkan peningkatan kualitas jadwal seiring bertambahnya iterasi.
Hasil penelitian ini diharapkan dapat diaplikasikan dalam manajemen SDM untuk
meningkatkan efisiensi dan kepuasan karyawan.

Kata Kunci: algoritma genetika, manajemen SDM, penjadwalan karyawan

1. Pendahuluan

Penjadwalan karyawan merupakan salah satu aspek penting dalam manajemen sumber
daya manusia yang sangat berdampak pada operasional [1]. Dalam lingkungan bisnis terutama
yang mempekerjakan karyawan paruh waktu, proses penjadwalan menjadi lebih kompleks karena
adanya variabel penjadwalan terkait ketersediaan waktu kerja, kebutuhan operasional, dan
kebutuhan individu karyawan [2].

Dalam praktiknya, metode penjadwalan karyawan yang umum digunakan meliputi
penjadwalan manual, heuristik, dan algoritma deterministik. Metode manual sering kali dianggap
tidak efisien karena memakan banyak waktu dan rentan terhadap kesalahan manusia [3]. Selain
itu, metode heuristik, seperti metode First Come First Served (FCFS) atau aturan prioritas lain,
meskipun lebih cepat dibandingkan metode manual, memiliki keterbatasan dalam menangani
masalah skala besar dengan kompleksitas tinggi karena tidak dirancang untuk mengoptimalkan
semua variabel dalam penjadwalan [4]. Algoritma deterministik, seperti algoritma pemrograman
linier, meski dapat menghasilkan solusi optimal pada masalah yang lebih sederhana, mengalami
kesulitan saat menghadapi masalah penjadwalan dengan kendala yang dinamis dan variabel yang
kompleks, seperti preferensi karyawan [5].

Oleh karena itu, pendekatan algoritma optimasi Seperti algoritma genetika semakin
banyak dipertimbangkan dalam proses penjadwalan modern. Algoritma genetika, sebuah metode
optimasi yang meniru proses seleksi alam, menunjukkan keunggulan dalam menangani masalah
penjadwalan yang kompleks dan multi-dimensional [6]. Algoritma ini bekerja dengan
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menghasilkan solusi baru melalui proses seleksi, crossover, dan mutasi, sehingga memungkinkan
eksplorasi yang lebih luas dalam ruang solusi dan meningkatkan peluang menemukan solusi
optimal dalam waktu yang relatif singkat dibandingkan metode lainnya [7]. Dalam konteks
penjadwalan karyawan, fleksibilitas algoritma genetika dalam menangani berbagai kendala dan
tujuan menjadikannya sebagai pendekatan yang potensial untuk menghasilkan solusi penjadwalan
yang lebih efisien dan memenuhi preferensi karyawan.

Beberapa penelitian terdahulu juga menunjukkan bahwa algoritma genetika efektif dalam
menghasilkan solusi optimal untuk masalah penjadwalan yang kompleks, terutama dalam konteks
yang membutuhkan penyesuaian dengan kebutuhan karyawan dan organisasi secara bersamaan
[8]. Penelitian ini tidak hanya bertujuan untuk mengembangkan sistem penjadwalan karyawan
berbasis algoritma genetika, masih terdapat beberapa pertanyaan penting yang perlu dijawab
untuk memastikan efektivitasnya dalam konteks penjadwalan karyawan. Penelitian ini juga akan
menganalisis sifat-sifat operator dalam algoritma dalam menghasilkan solusi yang optimal.

2. Tinjauan Pustaka
2.1. Algoritma Genetika

Algoritma genetika adalah metode optimasi yang didasarkan pada proses seleksi alam
dan genetika, menggunakan konsep individu, populasi, seleksi, crossover, dan mutasi untuk
mencari solusi paling baik dan optimal dalam ruang solusi yang luas [9]. Prinsip dasar teori
evolusi, seperti seleksi alam dan adaptasi, diterapkan dalam algoritma genetika untuk
mengembangkan solusi yang lebih baik seiring waktu [10]. Operator seleksi, crossover, dan
mutasi adalah komponen kunci yang mempengaruhi kinerja algoritma genetika [11]. Penelitian
terbaru mengeksplorasi berbagai konfigurasi operator ini untuk meningkatkan kinerja algoritma
genetika, menemukan bahwa kombinasi tertentu lebih konsisten dalam menghasilkan solusi
optimal [12]. Algoritma genetika telah terbukti sebagai metode yang sesuai untuk menangani
masalah optimasi yang kompleks [13], termasuk kemampuan mengelola masalah penjadwalan
karyawan [14]. Evaluasi kinerja algoritma genetika menunjukkan bahwa algoritma genetika dapat
bersaing bahkan melampaui metode optimasi lainnya dalam konteks penjadwalan yang kompleks
[15].

2.2. Penjadwalan Karyawan

Penelitian sebelumnya telah menunjukkan bahwa penjadwalan karyawan yang efisien
merupakan kunci untuk meningkatkan produktivitas dan mengurangi biaya operasional [16]. Hal
ini menghadirkan tantangan tersendiri karena banyaknya variabel penjadwalan termasuk
kepentingan individu karyawan. Pendekatan yang lebih fleksibel dan adaptif diperlukan untuk
mengatasi tantangan ini [17]. Selain itu, teori kepuasan karyawan menunjukkan pentingnya
faktor-faktor seperti kesesuaian jumlah jam dalam distribusi jam kerja dan kesesuaian terhadap
request karyawan, yang berkontribusi terhadap kepuasan kerja [18].

2.3. Algoritma Alternatif

Beberapa algoritma optimasi lain juga memiliki potensi dalam penjadwalan karyawan,
meskipun setiap metode memiliki pendekatan yang berbeda dalam mencapai solusi optimal.
Simulated Annealing (SA), algoritma ini bekerja dengan prinsip penurunan suhu secara bertahap,
menyerupai proses pemadatan logam. SA sering digunakan dalam penjadwalan karena
kemampuannya untuk keluar dari solusi lokal menuju solusi yang lebih baik melalui pencarian
acak yang terkontrol [19]. Namun, dibandingkan AG, SA lebih lambat dalam konvergensi dan
sering kali tidak efektif untuk masalah yang melibatkan kendala multi-dimensi, seperti
penjadwalan karyawan dengan banyak variabel preferensi [20].

Particle Swarm Optimization (PSO) meniru perilaku sosial burung dalam menemukan
solusi optimal melalui partikel yang saling berbagi informasi [21]. Algoritma ini cepat dalam
konvergensi pada masalah optimasi yang lebih sederhana, namun kadang-kadang terjebak dalam
solusi lokal ketika diterapkan pada permasalahan penjadwalan yang kompleks. PSO umumnya
kurang fleksibel dalam menangani kendala multi-dimensi yang dinamis dan sering Kali
membutuhkan modifikasi tambahan agar sesuai untuk masalah penjadwalan karyawan [22].
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Ant Colony Optimization (ACO) meniru perilaku koloni semut dalam mencari jalur
terpendek, yang cocok untuk masalah penjadwalan rute dan penugasan [22]. ACO bekerja dengan
menciptakan dan memperkuat jalur optimal melalui umpan balik positif, namun pada kasus
penjadwalan karyawan yang melibatkan variabel waktu kerja dan preferensi individu, ACO
seringkali kurang efisien dan cenderung membutuhkan waktu lebih lama untuk mencapai solusi
optimal [23].

Dalam konteks perbandingan tersebut, algoritma genetika menonjol karena
fleksibilitasnya dalam menangani kendala dan variabel yang kompleks pada penjadwalan
karyawan. Studi-studi terdahulu yang mengkaji efektivitas AG dalam konteks penjadwalan,
seperti dalam manufaktur dan layanan, menunjukkan bahwa AG mampu menghasilkan solusi
yang lebih adaptif dan sesuai dengan preferensi karyawan serta kebutuhan operasional
dibandingkan metode lain.

3. Metodologi Penelitian
3.1. Pengumpulan Data

Dalam penelitian ini, kami akan menganalisis data dari sebuah kedai kopi yang beroperasi
24 jam di Yogyakarta. Fokus utama adalah merancang sistem penjadwalan yang efisien untuk
karyawan paruh waktu. Beberapa variabel yang akan dipertimbangkan meliputi durasi periode
penjadwalan, jumlah sif per hari di setiap lokasi, jumlah total karyawan, dan kualitas kinerja
masing-masing karyawan. Selain itu, kami juga akan memperhitungkan jadwal kerja sebelumnya
sebagai salah satu input dalam algoritma penjadwalan. Untuk mengakomodasi preferensi
karyawan, sistem ini juga akan mempertimbangkan permintaan jadwal yang diajukan, meskipun
tidak semua permintaan dapat dipenuhi sepenuhnya. Tujuan akhir dari penelitian ini adalah
menyusun jadwal kerja yang efektif, dengan meminimalkan konflik jadwal.
3.2. Perancangan Algoritma Genetika

Pada tahap ini, algoritma genetika akan dirancang khusus untuk masalah penjadwalan karyawan.
Tahapan ini meliputi: (1) Representasi masalah: menentukan representasi kromosom yang sesuai untuk
jadwal karyawan. (2) Inisialisasi populasi: membuat populasi awal dari solusi, yaitu jadwal karyawan. (3)
Fitness function: mengembangkan fitness function yang mengukur kualitas setiap solusi berdasarkan
kriteria seperti kebutuhan operasional dan aturan-aturan penjadwalan. (4) Operator seleksi: memilih
individu untuk reproduksi berdasarkan nilai fitness. (5) Operator crossover: mengombinasikan dua
individu untuk menghasilkan keturunan baru. (6) Operator mutasi: memodifikasi individu untuk menjadi
individu baru dalam populasi.
3.3. Representasi Masalah

Setiap kemungkinan jadwal kerja digambarkan sebagai sebuah individu atau kromosom.
Panjang kromosom ini ditentukan oleh perkalian antara jumlah sif yang tersedia dalam sehari
dengan jumlah hari yang akan dijadwalkan. Dengan kata lain, setiap gen dalam kromosom
mewakili satu keputusan penjadwalan. Misalnya, dalam kasus penjadwalan empat shift selama
31 hari, kromosom akan memiliki panjang 124 gen, yang dapat dihitung menggunakan Persamaan
1.

jumlah gen = jumlah sif dalam satu hari x jumlah hari @

3.4. Pembentukan Kromosom dan Pemodelan Kromosom

HARI 1 HARI 2 HARI 31
KRM | JAP | PAE | STY | NLC | JAP | STY | HNK | * * * | STY | JAP | PAE | AFR
S1 52 S3 S4 S1 S2 53 54 S1 S2 S3 S4

Gambar 1. Model Kromosom
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Kromosom awal dihasilkan secara acak untuk memetakan setiap karyawan ke suatu sif
dan hari kerja tertentu. Representasi kromosom ini divisualisasikan pada Gambar 1. Pada kotak
ke-n mempunyai variabel hari, sif dan karyawan. Gen pertama menjelaskan bahwa pada hari
pertama kode karyawan KRM berada pada sif pertama. Begitu seterusnya sampai dengan gen
terakhir. Gen terakhir menjelaskan bahwa karyawan dengan kode AFR berada di sif empat pada
hari ke-31.

3.5. Pembangkitan Kromosom

Populasi awal algoritma genetika terdiri dari 10 individu, di mana setiap individu
direpresentasikan sebagai sebuah string biner sepanjang 124 bit. Setiap bit dalam string ini
merepresentasikan satu gen yang mengodekan informasi tentang penugasan karyawan pada sif
tertentu di hari tertentu.
3.6. Pencarian Nilai Fitness

Kualitas suatu jadwal kerja (atau kromosom) ditentukan oleh seberapa baik jadwal
tersebut memenuhi semua aturan yang telah ditetapkan pada Tabel 1. Semakin sedikit
pelanggaran terhadap aturan, maka nilai kualitas (fitness) jadwal tersebut semakin tinggi. Dalam
penelitian ini, dilakukan modifikasi terhadap nilai fitness sehingga nilai yang lebih tinggi
menunjukkan jadwal yang lebih baik, yang dirumuskan pada Persamaan 2. Nilai fitness ’ atau nilai
fitness akhir suatu jadwal dihitung berdasarkan perbandingan antara total pelanggaran jadwal
tersebut dengan total pelanggaran seluruh jadwal dalam populasi. Nilai fitness adalah nilai setiap
pelanggaran yang terjadi pada proses pembuatan jadwal, setiap terjadi suatu pelanggaran maka
nilai fitness akan bertambah satu. Total nilai fitness adalah akumulasi nilai fitness pada suatu
jadwal karyawan.

g . total nilai fitness
nilai fitness '= ——— (2)
nilai fitness

Tabel 1. Aturan-aturan dalam Pembuatan Jadwal Karyawan

No Aturan Pelanggaran
1 Seorang pegawai tidak dapat ditugaskan pada Ada pegawai yang ditugaskan lebih dari satu jadwal kerja
lebih dari satu jadwal kerja dalam sehari. dalam sehari, maka nilai fitness bertambah 1.

2  Pegawai dengan peringkat kualitas tertinggi Ada pegawai dengan peringkat kualitas tertinggi (sangat
(sangat baik) tidak dapat bertugas secara baik) bertugas secara bersamaan dalam suatu sif, maka
bersamaan dalam suatu sif. nilai fitness bertambah 1.

3 Pegawai yang menyelesaikan tugas pada akhir ~Ada pegawai menyelesaikan tugas pada sif terakhir
hari (sif terakhir) tidak dapat memulai tugas kemudian memulai tugas pada awal hari (sif pertama) di
pada awal hari (sif pertama) di hari berikutnya.  hari berikutnya, maka nilai fitness bertambah 1.

4 Jumlah sif yang dimiliki setiap pegawai dalam Ada pegawai yang memiliki sif tidak berkisar antara 14
sebulan berkisar antara 14 hingga 16 Kali. sampai 16 kali dalam sebulan, maka nilai fitness

bertambah 1.

5 Jadwal kerja yang diberikan kepada pegawai Jadwal kerja yang diberikan kepada pegawai tidak sesuai
sesuai dengan preferensi yang telah diajukan dengan preferensi yang telah diajukan sebelumnya
sebelumnya (opsional). (opsional), maka nilai fitness bertambah 1.

Setiap jadwal kerja (kromosom) dievaluasi berdasarkan seberapa baik memenuhi semua
aturan yang telah ditentukan. Awalnya, setiap jadwal diberikan skor nol. Kemudian, skor ini
disesuaikan sehingga jadwal yang paling sesuai dengan aturan mendapatkan bobot yang lebih
besar dalam proses seleksi. Jadwal dengan skor tertinggi akan memiliki peluang lebih kecil untuk
dipilih, sedangkan jadwal dengan skor terendah memiliki peluang lebih besar. Hasil evaluasi
untuk 10 jadwal awal dapat dilihat pada Tabel 2.

Tabel 2. Hasil Nilai Fitness dan Hasil Konversi Nilai Fitness Masing-masing Kromosom
Kromosom 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Nilai Fitness 120 124 110 69 98 75 100 104 85 115
Nilai Fitness' 833 806 9.09 1449 1020 13.33 10 9.62 1176 870 103.59
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3.7. Seleksi Kromosom

Proses seleksi bertujuan memilih jadwal Kkerja terbaik untuk menjadi dasar generasi
berikutnya. Seleksi individu dalam penelitian ini dilakukan menggunakan metode roda
roulette. Semakin baik kualitas sebuah jadwal, semakin besar bagiannya pada roda. Jadwal
dengan bagian yang lebih besar akan lebih sering terpilih untuk menjadi induk dan menghasilkan
jadwal-jadwal baru melalui proses persilangan dan mutasi. Probabilitas seleksi suatu individu
berbanding lurus dengan nilai fitness. Individu dengan nilai fitness lebih tinggi memiliki
kemungkinan lebih besar untuk dipilih sebagai induk dalam proses reproduksi, yang mencakup
tahapan persilangan dan mutasi. Persamaan untuk menghitung probabilitas seleksi (P) dapat
dihitung dengan Persamaan 3.

P = ‘ x 100 3)

Probabilitas yang telah dihitung untuk setiap individu ditampilkan pada Tabel 3 akan
digunakan untuk menentukan peluang mereka terpilin dalam proses seleksi. Semakin tinggi
probabilitas suatu individu, semakin besar kemungkinan akan dipilih. Besar probabilitas ini akan
divisualisasikan dalam bentuk diagram lingkaran (roda roulette) pada Gambar 2. Ukuran setiap
sektor pada diagram lingkaran sebanding dengan probabilitas seleksi individu tersebut. Proses
seleksi dilakukan dengan memilih secara acak satu titik pada lingkaran. Individu yang berada
pada sektor yang terpilih akan dipilih untuk menjadi induk. Untuk memilih jadwal yang akan
menjadi induk, proses seleksi dilakukan dengan memutar roda dan melihat jadwal mana yang
terpilih. Sebagai contoh roda berhenti pada k-7 maka kromosom 7 yang terpilih untuk digunakan
dalam proses mutasi atau crossover.

Tabel 3. Probabilitas Total Nilai Fitness Masing-masing Kromosom
Kromosom 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Probabilitas (%0) 804 779 878 1399 985 1287 965 9.28 1136 8.39

Roulette Wheel

.\ /

* k-6

e k-7
* k-8
L] k'9
s k-10

Gambar 2. Roda Roulette Probabilitas Total Nilai Fitness Tiap Kromosom

3.8. Proses Reproduksi

Untuk menghasilkan jadwal kerja baru yang lebih baik, dilakukan proses reproduksi,
yaitu persilangan dan mutasi. Persilangan adalah menggabungkan dua jadwal yang sudah ada
menjadi jadwal baru. Mutasi adalah mengubah sedikit bagian dari sebuah jadwal. Kita akan
melakukan persilangan pada setiap tahap, kecuali jika ada jadwal yang perlu diubah secara acak
(mutasi). Jumlah dan waktu terjadinya mutasi ditentukan berdasarkan peluang yang telah
ditentukan sebelumnya dengan Persamaan 4 dan Persamaan 5. Setelah proses persilangan dan
mutasi, akan diperoleh jadwal-jadwal baru yang diharapkan lebih baik dari jadwal sebelumnya.

__ probabilitas mutasi

Jumlah mutasi
100

X jumlah iterasi 4
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. . . Jjumlah iterasi
iterasi mutasi = ———— (5)
Jumlah mutasi

3.9. Pembaruan Populasi

Proses pembaruan populasi bertujuan untuk menjaga individu-individu berkualitas tinggi
dan menyingkirkan yang berkualitas rendah. Setelah reproduksi, individu baru dibandingkan
dengan individu berkualitas terendah dari populasi sebelumnya. Apabila individu baru memiliki
nilai fitness lebih tinggi, individu yang mempunyai kualitas terendah akan digantikan. Proses ini
terus berulang secara iteratif hingga kriteria penghentian tercapai.
3.10. Kondisi Berhenti

Proses algoritma genetika akan berhenti ketika sudah melakukan iterasi sebanyak inputan
awal iterasi yang sudah ditentukan. Jumlah iterasi bisa ditentukan sebelunya sebelum proses
penjadwalan dilakukan. Selain itu proses algoritma genetika akan berhenti ketika menghasilkan
hasil optimal yaitu nilai fitness = 0 atau tidak ada pelanggaran yang terjadi pada jadwal karyawan
yang sudah terbentuk.

4. Hasil dan Diskusi

Pengujian dilakukan untuk mengevaluasi Kinerja algoritma genetika dalam
menyelesaikan masalah penjadwalan karyawan. Dalam proses penjadwalan, digunakan 10
individu dalam satu populasi. Parameter-parameter lain yang digunakan dalam proses
penjadwalan ini dibuat fleksibel, sistem yang dikembangkan dapat menentukan jumlah iterasi,
tipe crossover, serta tingkat probabilitas mutasi yang akan diterapkan sebelum memulai proses
penjadwalan.
4.1. Pengaruh Jumlah Iterasi terhadap Hasil Penjadwalan

Program diuji sepuluh kali, crossover yang digunakan dalam pengujian ini adalah
crossover empat titik. Besar probabilitas mutasi yang digunakan dalam pengujian adalah 5% dan
aturan permintaan jadwal karyawan tidak digunakan dalam pengujian ini. Tabel 4 menunjukkan
hubungan antara jumlah iterasi dan nilai kekuatan yang dihasilkan. Fokus utama adalah
mengevaluasi pengaruh jumlah iterasi terhadap nilai kekuatan solusi yang dihasilkan. Gambar 3
menunjukkan hasil dari sepuluh percobaan dengan parameter crossover empat titik dan
probabilitas mutasi 5%.

Tabel 4. Hasil Nilai Fitness Berdasarkan Jumlah lterasi
Nilai Fitness Terbaik (Percobaan ke-n)

Jumlah Iterasi Rerata Fitness

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
20 8 8 7 6 5 9 9 8 7 8 7.5
40 7 7 8 6 7 8 7 7 6 9 7.2
60 8 7 6 10 8 6 5 6 9 8 7.3
80 7 5 5 8 7 8 9 8 9 6 7.2
100 5 6 7 6 9 5 8 8 5 9 6.8

Rata-rata Fitness

7.5
7 \’\ Rata-rata

6.5 Fitness

6
20 40 60 80 100

Gambar 3. Grafik Hasil Nilai Fitness Berdasarkan Jumlah lterasi

Analisis data pada Tabel 4 dan Gambar 4 menunjukkan bahwa nilai fitness yang diperoleh
pada setiap percobaan bersifat acak. Meskipun tidak ada hubungan pasti antara banyaknya
perhitungan dengan kualitas solusi terbaik, tren umum menunjukkan bahwa semakin banyak
perhitungan, kemungkinan mendapatkan solusi yang lebih baik cenderung meningkat.
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4.2. Pengaruh Jenis Crossover terhadap Hasil Penjadwalan

Program diuji sepuluh kali, jumlah iterasi dalam pengujian ini sebanyak 100 kali. Besar
probabilitas mutasi yang digunakan dalam pengujian adalah 1% dan aturan permintaan jadwal
karyawan tidak digunakan dalam pengujian ini. Fokus utama adalah mengevaluasi pengaruh jenis
crossover terhadap nilai kekuatan solusi yang dihasilkan. Tabel 5 menunjukkan hubungan antara
jenis crossover dan nilai fitness yang dihasilkan.

Tabel 5. Hasil Nilai Fitness Berdasarkan Jenis Crossover

Jenis Crossover Nilai Fitness Terbaik (Percobaan ke-n) R_erata
2 3 4 5 6 7 8 9 10 Fitness

Crossover 2 titik 7 8 6 8 8 7 7 8 8 5 7.2

Crossover 4 titik 8 7 9 7 7 8 7 6 7 7 7.3

Nilai Fitness

o T H
N — \ e CrOSSOVES 2
titik
Crossover 4
titik

o N B O

B e e Pl ol

i-10

Gambar 4. Grafik Hasil Nilai Fitness Berdasarkan Jenis Crossover

Analisis data pada Tabel 5 dan Gambar 4 menunjukkan, nilai fitness yang diperoleh untuk
masing-masing jenis crossover bersifat acak. Meskipun tidak ada hubungan pasti antara jenis
crossover dengan kualitas solusi terbaik, hasil secara keseluruhan menunjukkan bahwa crossover
dua titik cenderung menghasilkan solusi yang lebih baik dibandingkan crossover empat titik.
4.3. Pengaruh Probabilitas Mutasi terhadap Hasil Penjadwalan

Program diuji sepuluh kali, jumlah iterasi dalam pengujian ini sebanyak 100 Kali.
Crossover yang digunakan dalam pengujian ini adalah crossover empat titik dan aturan
permintaan jadwal karyawan tidak digunakan dalam pengujian ini. Fokus utama adalah
mengevaluasi pengaruh probabilitas mutasi terhadap nilai kekuatan solusi yang dihasilkan. Tabel
6 menunjukkan hubungan antara probabilitas mutasi dan nilai fitness yang dihasilkan.

Tabel 6. Hasil Nilai Fitness Berdasarkan Probabilitas Mutasi
Probabilitas Nilai Fitness Terbaik (Percobaan ke-n)

Rerata Fitness

Mutasi (%) 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0 9 7 9 9 7 9 8 7 6 5 7.6
1 8 8 7 5 9 6 8 8 4 6 6.9
2 7 10 6 8 6 9 4 8 7 8 7.3
3 8 7 8 7 6 5 8 4 9 7 6.9
4 8 8 9 9 9 6 8 8 6 6 7.7
5 8 9 8 7 6 8 9 6 6 7 7.4

Rata-rata Fitness
7.5 1
= Rata-rata
7 Fitness

Gambar 5. Grafik Hasil Nilai Fitness Berdasarkan Probabilitas Mutasi
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Analisis data pada Tabel 6 dan Gambar 5 menunjukkan, nilai fitness yang diperoleh untuk
setiap nilai probabilitas mutasi bersifat acak. Meskipun tidak ada hubungan pasti antara besarnya
probabilitas mutasi dengan kualitas solusi terbaik, hasil secara keseluruhan percobaan ini
menunjukkan bahwa tidak ada nilai probabilitas mutasi yang secara konsisten menghasilkan
solusi yang lebih baik.

4.4. Pengaruh Jenis Crossover dan Probabilitas Mutasi terhadap Hasil Penjadwalan

Program diuji sepuluh kali, jumlah iterasi dalam pengujian ini sebanyak 100 kali. Aturan
permintaan jadwal karyawan tidak digunakan dalam pengujian ini. Fokus utama adalah
mengevaluasi pengaruh jenis crossover dan besaran probabilitas mutasi terhadap nilai kekuatan
solusi yang dihasilkan. Tabel 7 menunjukkan hubungan antara jenis crossover dan probabilitas
mutasi dengan nilai fitness yang dihasilkan.

Tabel 7. Hasil Nilai Fitness Berdasarkan Jenis Crossover dan Probabilitas Mutasi
Jenis Probabilitas Nilai Fitness Terbaik (Percobaan ke-n) Rerata
Crossover Mutasi (%) 8 10 Fitness
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Gambar 6. Grafik Hasil Nilai Fitness Berdasarkan Jenis Crossover dan Probabilitas Mutasi

Analisis data pada Tabel 7 dan Gambar 6 menunjukkan bahwa nilai fitness yang diperoleh
untuk setiap kombinasi jenis crossover dan probabilitas mutasi bersifat acak. Tidak ada korelasi
yang signifikan antara jenis crossover dan probabilitas mutasi dengan kualitas solusi terbaik.
4.5. Pengaruh Aturan Permintaan Jadwal terhadap Hasil Penjadwalan

Program diuji sepuluh Kkali, jumlah iterasi dalam pengujian ini sebanyak 100 Kali.
Crossover yang digunakan dalam pengujian ini adalah crossover empat titik. Besar probabilitas
mutasi yang digunakan dalam pengujian adalah 2%. Fokus utama adalah mengevaluasi pengaruh
aktif dan tidaknya aturan permintaan jadwal karyawan terhadap nilai kekuatan solusi yang
dihasilkan. Tabel 8 menunjukkan hubungan antara aktif dan tidaknya aturan permintaan jadwal
dan nilai fitness yang dihasilkan.

Tabel 8. Hasil Nilai Fitness Berdasarkan Aturan Permintaan Jadwal

Aturan Nilai Fitness Terbaik (Percobaan ke-n) Rerata
Permintaan Jadwal 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Fitness
aktif 98 87 90 96 95 92 97 94 94 82 925

tidak aktif 7 9 9 8 8 8 9 6 8 7 7.9
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Gambar 7. Grafik Hasil Nilai Fitness Berdasarkan Aturan Permintaan Jadwal

Berdasarkan analisis data pada Tabel 8 dan Gambar 7, dapat disimpulkan bahwa
percobaan tanpa aturan permintaan jadwal menghasilkan solusi yang lebih baik dibandingkan
percobaan dengan aturan tersebut diaktifkan.

4.6. Perbandingan Algoritma Genetika dengan Metode Manual

Untuk menguji keefektifan algoritma genetika dibandingkan metode manual, proses
penjadwalan akan dibandingkan antara menggunakan algoritma genetika dan metode manual.
Kemudian hasil penjadwalan diterapkan dan dilakukan survei terhadap semua karyawan yang
bekerja di salah satu kedai 24 jam di Yogyakarta.

Tabel 9. Hasil Evaluasi Waktu Komputasi (Computational Time)

Tujuan Indikator - Ha5|_l Evaluasi
Algoritma Genetika Metode Manual
Mengukur berapa lama waktu yang  Semakin pendek waktu Membutuhkan waktu  Membutuhkan
dibutuhkan oleh AG dan metode komputasi, semakin  pemrosesan 10-20 menit  tiga jam kerja
manual untuk  menyelesaikan efektif algoritma tersebut. manajer

penjadwalan satu minggu penuh.

Tabel 10. Hasil Evaluasi Kualitas Solusi (Solution Quality)

Hasil Evaluasi

Tujuan Indikator Algoritma Genetika Metode Manual
Mengukur sejauh mana Persentase  kesesuaian  jadwal Memenuhi 95% Memenuhi 80%
jadwal memenuhi  karyawan yang dihasilkan dengan preferensi karyawan preferensi karyawan
kebutuhan operasional aturan-aturan penjadwalan dan dan semua kebutuhan dan semua kebutuhan
dan preferensi karyawan. preferensi karyawan  dengan operasional operasional

kebutuhan operasional.

Tabel 11. Hasil Evaluasi Jumlah Kesalahan pada Penjadwalan (Scheduling Conflicts)
Hasil Evaluasi

Tujuan Indikator Algoritma Genetika Metode Manual
Menghitung kesalahan Jumlah kesalahan dalam satu Menghasilkan rata- Menghasilkan rata-
terhadap jadwal yang periode penjadwalan, nilai rata satu konflik rata empat konflik
dihasilkan, seperti sif ganda yang lebih rendah  dalam seminggu dalam seminggu
atau tumpang tindih shift untuk  menunjukkan hasil yang lebih
satu karyawan. baik.

Tabel 12. Hasil Evaluasi Kepuasan Karyawan (Employee Satisfaction)

Tujuan Indikator - Ha§|I Evaluasi
Algoritma Genetika Metode Manual
Mengukur kepuasan Survei  kepuasan atau indeks a-rata skor Rata-rata skor
karyawan terhadap kepuasan berdasarkan jadwal yang uasan karyawan kepuasan karyawan
jadwal yang dibuat oleh dihasilkan, skor yang lebih tinggi '5 3,8/5

masing-masing metode.  artinya jadwal yang lebih sesuai
dengan kepuasan karyawan.

Berdasarkan Tabel 9, Tabel 10, Tabel 11, dan Tabel 12, algoritma genetika dapat dinilai
lebih efektif dalam menghasilkan jadwal yang memenuhi kebutuhan operasional, meningkatkan
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kepuasan karyawan, dan meminimalkan konflik, dengan waktu komputasi yang jauh lebih cepat
dibandingkan metode manual.

5. Kesimpulan dan Saran

Hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma genetika adalah metode yang efektif
untuk mengatasi masalah penjadwalan karyawan. Namun, analisis terhadap berbagai parameter
algoritma menghasilkan beberapa temuan penting. Peningkatan kompleksitas fungsi fitness
cenderung menurunkan peluang memperoleh solusi optimal. Selain itu, semakin banyak iterasi
yang digunakan semakin besar pula kemungkinan kualitas solusi yang dihasilkan lebih optimal.
Hasil penelitian juga menunjukkan bahwa pemilihan operator algoritma genetika tidak secara
langsung menentukan kualitas solusi yang dihasilkan, karena proses pencarian solusi bersifat
acak.
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