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ABSTRAK

Penjadwalan job shop dinamis non deterministik merupakan persoalan pengurutan sejumlah
operasi yang diproses pada mesin-mesin tertentu dengan urutan pengerjaan berbeda untuk setiap
job yang berbeda, dimana kedatangan job tersebut bervariasi dan tidak diketahui sebelumnya.
Penjadwalan ulang diperlukan bila telah disusun suatu jadwal dan kemudian tiba suatu pekerjaan
baru. Algoritma genetik dapat dipergunakan untuk menyusun jadwal maupun untuk menyisipkan
jadwal saat ada penambahan pekerjaan tanpa mengubah jadwal yang telah dikerjakan sebelumnya.

Katakunci: algoritma genetik, penjadwalan dan penjadwalan ulang job shop dinamis non
deterministik.

ABSTRACT

Dynamic Job shops non deterministic scheduling problem is concerned with ordering some
operations that processed by certain machines with variable and unknown arrival time of jobs.
When new jobs arrive, it requires modifications in the existing schedule. We use Genetic
Algorithm approach to the dynamic job shop non deterministic scheduling and rescheduling
problem.

Keywords: genetic algorithm, dynamic job shop non-deter ministic scheduling and rescheduling.

1. PENDAHULUAN

Algoritma Genetik merupakan agoritma pencarian yang bekerja berdasarkan
mekanisme seleks alam dan genetika. Pada genetika, kromosom tersusun dari gen-gen.
Tiap gen mempunyai sifat tertentu @lele), dan posisi tertentu (ocus). Satu atau lebih
kromosom bergabung membentuk paket genetik yang disebut genotif. Interaks genotif
dengan lingkungannya disebut fenotif. Pada algoritma genetik, kromosom berpadanan
dengan string dan gen dengan karakter. Setiap karakter mempunyai posis (locus) dan arti
tertentu (allele). Satu atau lebih string bergabung membentuk struktur (genotif), dan bila
struktur tersebut di-decode-kan akan diperoleh salah satu aternatif solusi (fenotif).

Kedatangan job seringkai tidak dapat diramalkan (non deterministik). Apabila ada
job baru datang, terkadang perlu disusun jadwal baru. Jika ternyata job sebelumnya sudah
mulai di proses, perlu dilakukan penjadwalan ulang agar sesuai dengan kondis yang
baru. Penjadwalan ulang harus dilakukan dengan cepat supaya tidak menunda
pemrosesan job baru.
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Ada 3 pendekatan penjadwalan ulang yaitu: dengan menjadwalkan kembali dari
awal, melakukan perbaikan terhadap jadwal saat perubahan terjadi, atau menghilangkan
beberapa operas yang telah dikerjakan pada jadwal lama dan melakukan penjadwalan
ulang terhadap sisa operas yang belum dikerjakan. Pendekatan pertama dilakukan
dengan membuang jadwa lama dan membuat jadwa baru dari awal dengan data yang
baru. Pendekatan kedua dilakukan secara iteratif dengan memodifikas jadwal lengkap
sehingga didapat jadwal yang memuaskan. Sedangkan pendekatan ketiga tetap
mempertahankan sebagian jadwal yang telah disusun sebelumnya dan menyusun jadwal
baru dari sisa job-job yang belum selesai dikerjakan (Fang, 1994). Pada makalah ini,
pendekatan ketiga akan diterapkan dengan memakai algoritma genetik.

2. ALGORITMA GENETIK

Populas merupakan kumpulan string, setigp string mempunyai nilai fitness dan
mewakili satu solus dalam domain solusi (Saputro, 2003). Nilai fitness dapat diperoleh
dari fungsi obyektif dari permasalahan yang dihadapi. Umumnya, string ber-fitness tinggi
akan bertahan dan berlanjut ke generas berikutnya. Pencarian solus secara iteratif
terhadap populas untuk menghasilkan populas baru. Dalam satu siklus iteras (disebut
generas), terjadi proses seleks dan rekombinasi.

Proses seleks dilakukan dengan mengevaluas setiap string berdasarkan nilai fitness
untuk mendapatkan peringkat string. Selanjutnya dipilih secara acak, string-string yang
akan mengaami proses rekombinasi. Umumnya string ber- fitness tinggi berpeluang lebih
besar untuk terpilih. Proses rekombinas memakai operator genetik untuk menghasilkan
string-string baru yang berbeda dari string-string induknya. Ada 3 operator dasar yaitu
Reproduks, Crossover, dan mutasi. Operator lainnya merupakan hasil modifikas dari
operator dasar.

3. PENJADWALAN JOB SHOP

Masaah penjadwalan job shop merupakan persoalan pengurutan sgumlah operas
yang diproses pada mesin-mesin tertentu (Dimyati, 1999). Masaah penjadwalan job shop
adalah bagaimana menyusun semua operas dari semuajob pada tigp mesin dalam rangka
meminimas fungsi obyektif. Fungs obyektif yang dimaksud dapat berupa waktu
pengerjaan total, rata-rata waktu pengerjaan, rata-rata waktu keterlambatan penyelesaian
job, atau lainnya (Husbands).

Berdasarkan waktu kedatangan job, penjadwaan job shop dapat dikelompokkan
sebagal static job shop scheduling dan dynamic job shop scheduling. Pada tatic job shop
scheduling, semuajob diterima pada saat yang sama. Pada dynamic job shop scheduling,
waktu kedatangan job bervarias tetapi sudah diketahui sebelumnya (deterministic) atau
waktu kedatangan job bervarias dan tidak dapat diketahui sebelumnya (non deterministic
| stochagtic) (Lin, 1997).
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4. PEMODELAN

Penjadwalan job shop dinamis non deterministik yang akan diimplementasikan
memakal algoritma genetik dibatas sebagai berikut : tiap job diproses oleh sebuah mesin
maksimal satu kali, tidak memiliki tenggat waktu penyelesaian, waktu perpindahan antar
mesin dan waktu setup dapat diabaikan, dan penjadwalan bersifat non-preemptive.

Ada empat ha dasar yang perlu diperhatikan, yaitu : pemilihan representas masalah
ke bentuk string, operator genetik, fungs fitness, dan parameter genetik.

4.1 Representas ke bentuk string

Representas  string  bergantung pada masalah yang akan diselesaikan. Tipe
pengkodean yang umumnya dipakai antara lain binary encoding, permutation encoding,
dan value encoding (Koza, 2001). Pada penjadwalan job shop akan dipergunakan
permutation encoding. Satu karakter mewakili suatu operasi, nilai karakter (allele)
mewakili nomor job dan nomor urut operasi padajob tersebut. Allele akan dipetakan oleh
fungs yang memasangkan nomor job dan nomor urut operas menjadi nomor mesin dan
lama proses. Jika ada n job dan tigp job maksimal terdiri dari m operasi, panjang string
maksimal n x m karakter. Sebagai contoh, misalkan ada 3 job yang diproses pada 3 buah
mesin dengan urutan dan waktu operas seperti tabel 1. m adalah nomor mesin pada
operas kei dan p lamanya penggunaan mesin untuk operas kei.

Tabel 1. Contoh Job Shop

My, P Mz, P Mg, B3
Job 1 34 13 2,6
Job 2 17 35 25
Job 3 3,6 24 15

Pada tabel 1, job 1 diproses secara berturutan pada mesin 3, 1, dan 2 dengan lama
pengerjaan ditigp mesin 4, 3, dan 6 satuan waktu. Secara keseluruhan terdapat sembilan
buah operasi, sehingga string terdiri dari 9 karakter.

[31[1-1]22[3-2[2-1[23[1-3][1-2]33]
Gambar 1. Contoh Representas String untuk Tabel 1.

Pada gambar 1, allde 3-1 berarti job ke 3 operas ke 1, bila dipetakan ke tabel
terlihat dikerjakan dimesin 3 selama 6 satuan waktu. Allele 1-1 berarti job ke 1 operas ke
1 dimesin 3 selama 4 satuan waktu, dst. Bila sebuah job tidak diproses di semua mesin,
operas akhir dari job tersebut akan dikosongkan.

4.2 Pemilihan Operator Genetik

Operator genetik yang dipaka adalah operator reproduksi gabungan dari elitism dan
roulette wheel selection, operator Precedence Preservative Crossover (PPX) (Bierwirth,
1999) dan operator mutas remove and insert (Manderick, 1991). Metode elitism
membuat sggumlah string terbaik tiap generasi akan otomatis diturunkan ke generas
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berikutnya Koza, 2001). Metode roulette wheel untuk memilih string-string yang akan
dilakukan proses rekombinasi (Saputro, 2003).

Pada PPX, string baru disusun secara acak dari allele string-string induk. Angka
acak 1 atau 2 dipakai untuk memilih induk. Jika 1 diturunkan allele paling kiri dari induk
pertama, jika 2 diturunkan allele paling kiri dari induk kedua. Sdanjutnya allele yang
terpilih tadi dihapus dari kedua induk. Proses dilakukan sampai karakter di kedua induk
habis. Sebaga contoh 2 induk ABCDEF dan CABFDE, dan angkaacak 1211 2 2, akan
menghasilkan string baru ACBDFE.

Pada mutasi, satu locus dipilih secara acak dan karakter diposis tersebut di hapus.
Satu locus baru dipilih, dan karakter yang telah dihapus tadi disisipkan. Gambar 2
menunjukkan proses mutas pada locus ketiga dan ketujuh.

A [31 [1-1 [22 [32 [21 |23 [13 |12 [33 |

|Hasl [31 [1-1 [32 |21 [2-3 [13 [22 |12 [33 |
Gambar 2. String A dan Hasil Mutas

4.3 Fungs Fitness

Pada dynamic scheduling dengan kedatangan job tidak dapat diperkirakan
sebelumnya, minimalisas makespan dirasakan kurang berarti (Lin, 1997). Oleh karena
itu, ratarrata waktu penyelesaian sebuah job (average flow time) pada satu periode
penjadwalan digunakan sebagai fungs fitness. Waktu selesainya sebuah job dapat
dihitung dari selish waktu tiba (r;) dengan waktu selesainya operas terakhir dari job (C).
Satu periode penjadwalan melibatkan operasi-operas yang belum mulai diproses mesin.
Tujuan penjadwalan adalah minimas fungs fitness, sedangkan pada algoritma genetik,
sesual proses di dam, prosesnya adalah maksimas. Oleh karena itu, fungs fitness
penjadwalan diubah menjadi 1/f.

4.4 Parameter Genetik

Parameter Genetik berguna dalam pengendaian operator-operator genetik.
Parameter yang digunakan adalah : ukuran populas, jumlah generasi, Probabilitas
Crossover (P.), dan Probabilitas Mutas (P,,). Tidak ada aturan pasti tentang berapa nilai
setigp parameter ini (Koza, 2001). Ukuran populasi kecil berarti hanya tersedia sedikit
pilihan untuk crossover dan sebagian kecil dari domain solus sgja yang dieksploras
untuk setigp generasinya. Sedangkan bila terldu besar, kinerja algoritma genetik
menurun. Penelitian menunjukkan ukuran populasi besar tidak mempercepat proses
pencarian solusi. Disarankan ukuran populas berkisar antara 20-30, probabilitas
crossover berkisar 80%-95%, dan probabilitas mutas kecil berkisar 0.5%-1%. Jumlah
generasi besar berarti semakin banyak iteras yang dilakukan, dan semakin besar domain
solus yang akan dieksplorasi.

4.5 Pemodelan penjadwalan

Pemodelan penjadwalan yang dimaksud adalah proses penyusunan jadwal dari
string. Permutasi operasi-operasi yang direpresentasikan oleh string akan di-decode untuk
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menghasilkan jadwal. Ada tiga karakteristik jadwal yang dapat dihasilkan, yaitu semi-
active, active, dan non delay (Bierwirth, 1999). Makaah ini memakai jadwal hybrid yaitu
gabungan antara jadwal active dan non delay. Notasi-notas yang dipakai pada jadwal
hybrid maupun proses kerja penjadwalan job shop dengan agoritma genetik dapat dilihat
pada Tabel 2.

Tabel 2. Notas

m

Jumlah mesin

n

Jumlah job

m Jumlah operasi dari job ke-i, IEi £n,m £m

m(k) Urutan mesin yang harus dilalui oleh job ke-i operas ke-k.

Oik Operas ke-k dari job ke-i, 1£ k £ my.

01 Operas ke-1 dari job ke-i

Pik lama proses operasi ke-k dari job ke-i

tix

waktu mulai (starting time) operasi ke-k dari job ke-i

fi

waktu tibajob ke i

d

parameter yang menunjukkan batas lamanya suatu mesin dapat mengganggur,
d1 [0,1], d =0 untuk jadwal non-delay, d=1 untuk jadwal active

Langkah-langkah prosedur hybrid (Bierwirth, 1999) :

1.
2

4.
5.

Buat himpunan operas yang mengawali pekerjaan: A={0, |1 £i £n}

i. Pilih o', operas dengan waktu selesai tercepat, t + p* £ ty + p untuk semua
oid A Jikalebih dari satu operas, pilih operas yang terletak paling kiri di string.

ii. JkaM" adalah mesin yang dipaka oleh o', buat himpunan B yang beris semua
operasi dari Ayang diprosesdi M*, B:={o;J Alm(K)=M"}

iii. Pilih o', operas dengan waktu mulai paling awal di B, "<t untuk semua o] B.
Jikalebih dari satu operas, pilih operas yang terletak paling kiri di string.

iv. Hapus operas di B menurut parameter d, sehingga himpunan B sekarang
B: ={OikT Bltik £ tll+ d((t1+ pl)‘tll)}

v. Pilih operas di B yang terletak paling kiri di string dan hapus dari A. Operas yang
dipilih tersebut adalah 0 i

Masukkan operas 0 pada Jadwal dan hltung waktu mulai: t=max(t’ u+p i«

1,ti+Pn), t  waktu mulai operasi 0, tii+p i1 Waktu selesai operasi ke-(k-1), yaitu

operas sebelumnya dari job ke-i dan o, =operas ke-l dari job ke-h yang mendahului

0 ix padamesin yang sama.

Jika terdapat suksesor dari 0, yaitu 0.1, tambahkan ke A.

Ulangi langkah 2 sampai is A habis.

4.6 Langkah-langkah penjadwalan job shop dengan algoritma genetik

a

b

Tetapkan peluang crossover, peluang mutasi, d, nElit (banyaknya elitism) dan
MaxGen (jumlah generas maksimal).

Bentuk populas awa secara acak sebanyak Nmax string, susun jadwal tiap string
dengan prosedur hybrid dan hitung nila fitness tiap string.

Bentuk populas berikutnya:
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c.1 Masukkan nElit buah string terbaik ke populas berikut (elitism)

c.2 Sisa(Nmax-nElit) string di dapat dari proses genetika (crossover dan mutasi)

c.3 Susun jadwal tiap string baru dengan prosedur hybrid dan hitung nilai fitness-nya.

Ulangi langkah ¢ sampai MaxGen tercapal.

Tampilkan jadwal akhir dari string terbaik.

Bila ada tambahan job baru pada saat t;

f.1 Simpan jadwa dari operas 0y yang dimulai sebelum t;. Jadwal ini tidak perlu di
ubah lagi saat penjadwalan ulang.

f.2 Hapus semuaoperas oy yang dimulai sebelum t; (ti<t;) dari kumpulan job lama.
Suatu job telah selesal dikerjakan seluruhnya bila m; = 0. Bila ada job ke-i yang
belum selesai, hitung waktu tiba yang baru :

r. = max {t. +p |tA <t}
i 1£ k £ mi ik ik [Fik 1
f.3 Jkaadaoperas o, yang masih diproses padat; dan belum sdlesai (tix<t;< tyx+pi),
mesin tidak dapat dipakai sampai operas tersebut selesai. Perlu dihitung initia
Setup time §, yaitu waktu dimana mesin ke-j baru dapat mulai digunakan lagi.

& max 0

Sj = max§1£i £n fti + Pik| tik <t1},t1;
Waktu setup ini akan dipergunakan saat penjadwalan ulang dan dipaka saat
menghitung waktu mulai (starting time) dari operas yang memaka mesin
tersebut pertama kali. Waktu mulai untuk mesin ke-j saat dipergunakan pertama
kali oleh operasi a, dapat dihitung: ti = max(tj k-1 + Pi k-1.5j)

Bentuk string baru dari sisa operasi yang belum dikerjakan pada jadwal lama, dan dari

operasi-operas dari job-job yang tiba pada saat t;.

Bentuk populasi awal yang baru secara acak sebanyak Nmax string, susun jadwal tiap

string dengan prosedur hybrid dan hitung nilai fitness tiap string.

Ulangi langkah ¢ sampai d.

Tampilkan jadwal akhir dari string terbaik.

. PENGUJIAN DAN PEMBAHASAN

Pengujian dilakukan dengan penambahan job terhadap suatu jadwal yang telah

dibuat. Spesifikas job saat t=0 dapat dilihat pada tabel 3 dan hasil penjadwalan pada
gambar 3.. Selanjutnya saat muncul job baru pada t=5, dengan spesifikas job pada tabel
4, job baru tersebut ditambahkan pada jadwa yang sudah ada. Terlihat job 6, 7, dan 8
dapat ditambahkan dengan benar ke daam jadwa yang sudah ada seperti terlihat pada
gambar 4.

Parameter genetik yang digunakan untuk mendapatkan jadwal pada gambar 3 dan

gambar 4 adalah : ukuran populas = 30, jumlah generasi=20, jumlah elitism= 5, Pc =
0.8, Pm=0.2, d=1.0.
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Tabel 3. Spesifikasi Job Awal

my, P m, % Ms, ps M., ps Ms, ps
Job 1 24 14 53 3,7
Job 2 53 3,7 24 16 44
Job 3 44 3,6 23 15 54
Job 4 23 34 53
Job 5 2,7 43 35 15 54

Tabel 4. Spesifikasi Job Tambahan, saat t=5

My, pu My, P Ms, ps Ma, Ps ms, Ps
Job 6 2,7 45 16
Job 7 45 15 5,6 23
Job 8 13 23 3,7

mens 4 2 | [« ][] | T T A AN
e e I S N R e mranE S A
e E [ N NN S — ——" —— O N
e TITT T | E9
I O e e B e | e [
———————
0 2 4 & 8 10 12 14 16 18 220 22 24 2B 28 30 3 34 3F 3| 4 42 4 46

Jadwal Tanggal: 4-Mar-2004 Jam: 4:42:10

Gambar 3. Hasll Penjadwalan dari Tabe 3,d=1.0

Mesin3 |: e JLa] | 7 | T : '
NV s 2 s S O s I O O O T
Mesind - | [ 4 | 2 [+ 1] g ] ER T
vz 4 & T 1 1T s | 2 J[ef71 s | [[3]|}|
Mesin1*§:i‘l1l| A | 6 ;53_'3'_'5
— T T T
02 4 B 8 10 12 14 15 18 20 22 24 2% 28 0 W M I B 40 42 44 45 48 50 52 54

Jadwal Tanggal : 4-Mar-2004 Jam : 4:43:53

Gambar 4. Hasll Penjadwalan setelah Penambahan Job, d=1.0
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T e | 2 L
Mesin 3 vesnz 4 0 [ :2 | |
Mesin 2 Mesin2 4: :B i é
Mesin 1 Mesin1  — T [ ?": |
i — 1
o 2 g 10 12 14 1k

Jadwal Tanggal : 4-Mar-2004 Jam; 4:42:10 Jadwal Tanagal : 4-Mar-2004 Jam - 44353

(a) Sebelum penambahan job (b) Setelah penambahan job

Gambar 5. Waktu Setup

Saat t=5, mesin 2 dan mesin 3 tidak dapat dipergunakan sampal t=7 karena masih
dipaka oleh job 4 dan job 1. Oleh agoritma yang dipakai, sddang waktu tersebut
dianggap sebagai waktu setup, waktu dimana mesin baru dapat mulai digunakan lagi. Bila
dibandingkan pada gambar 5, perubahan penggunaan mesin 2 dari job 5 oleh job 6 baru
dapat dilakukan saat t=7 sedangkan mesin 4 karena tidak ada waktu setup dapat langsung
dipakai oleh job 7 saat t=5.

Pengujian berikutnya adalah melihat hasil penjadwalan terhadap perubahan
parameter d. Parameter genetik yang digunakan sama yaitu : ukuran populas = 30,
jumlah generasi=20, jumlah elitism= 5, Pc = 0.8, Pm = 0.2. Gambar 6 dan gambar 7
menunjukkan jadwa sebelum dan setelah penambahan job untuk d=0.0. Terlihat jadwal
yang dihasilkan lebih ketat dibandingkan dengan d=1.0. Mesin 1 dan mesin 2 pada d=0.0
setelah adanya penambahan job terlihat tidak perlu menunggu sama sekali (bandingkan
gambar 4 dan gambar 6).

Mens 2 | el [ ] . s T,
e n R ==IN R ==RN RN
Mesin3—;|:4:|:él|l:2lil1ll|l5lii
wenz & T 0 1 s [ s )i [z | f bbb
e [ L5 I I e I e [ e
—
a 2 4 g a 10 12 14 16 1@ 20 22 X4 26 28 30 32 3 3k 3| 40 42
Jadwal Tanggal : 7-Jun-2004 Jam : 15:17.19
Gambar 6. Hasll penjadwalan dari tabel 3,d=0.0
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MesinE_ZI: :|.4I |1||?|3| : : : , ::
s A= pn s R == R
T """"|' T S|

Mesina |4| é | .2. | .1. 5: || SI |
w2 4 2 T T & [ 5 [ 2 [7le] i
vt 4 e T T e T s ]

Jadwal Tanggal : 7-Jun-2004 Jam : 15:18:45

Gambar 7. Hasll Penjadwalan Setelah Penambahan Job, d=0.0

Gambar 8 dan gambar 9 menunjukkan jadwa sebelum dan setelah penambahan job
untuk d=0.8. Terlihat, jadwa awa pada gambar 8 sama seperti jadwal awa untuk d=1.0.
(gambar 3). Tetapi setelah ada penambahan job, jadwal yang dihasilkan terlihat Iebih
ketat dibandingkan jadwal untuk d=1.0 (gambar 4), meskipun tidak seketat jadwal untuk
d=0.0.

Mesns 4 2 [ ][] . s
wint 3 ] 00 0[50
wies 4 L T2 [ T s [ ] .
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Jadwal Tanggal : 7-Jun-2004 Jam : 15:46:44

Gambar 8. Hasl Penjadwalan dari Tabel 3,d=0.8

s L2 ] L[] [ 7 s ] L

S g s f s 2 [ Oy - 1} () o S O S S
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Gambar 7. Hasll Penjadwalan Setelah Penambahan Job, d=0.8
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6. KESSMPULAN

Makalah ini membahas tentang penerapan algoritma genetik pada penjadwalan job
shop dinamis non deterministik. Pengujian yang dilakukan menunjukkan bahwa
agoritma genetik dapat dipergunakan untuk menyusun jadwal job shop dan dapat
menambahkan beberapa job pada jadwa yang sudah ada. Penggunaan parameter d
membuat penjadwalan yang dihasilkan dapat |ebih bervariasi. Parameter d ini merupakan
batasan lamanya waktu mesin dapat menganggur (dle time). Semakin kecil d berarti
semakin singkat mesin boleh menganggur, dan akibatnya semakin ketat jadwal yang
dihasilkan.
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