6.1

BAB VI
KESIMPULAN DAN SARAN

Kesimpulan

Berdasarkan hasil pengolahan data dan analisis yang telah dilakukan,

dapat diperoleh beberapa kesimpulan sebagai berikut:

1.

Metode HGA-AVNS terbukti dapat diterapkan untuk menyelesaikan
permasalahan Resource-Constrained Project Scheduling Problem
(RCPSP) pada dataset PSPLIB instansi J601 1,J901 1, danJ1201 9.
Metode ini menggabungkan Genetic Algorithm sebagai mekanisme
eksplorasi global dan Adaptive Variable Neighborhood Search
sebagai mekanisme eksploitasi lokal. GA berperan dalam membentuk
berbagai alternatif urutan aktivitas, sedangkan AVNS digunakan untuk
memperbaiki solusi terbaik melalui struktur neighborhood swap,
insert, dan reverse.

Pada pengujian 30 replikasi dengan seed berbeda, HGA-AVNS
menghasilkan rata-rata makespan sebesar 77,00 pada J601 1, 81,67
pada J901 1, dan 126,93 pada J1201 9, dengan rata-rata deviasi
terhadap BKS masing-masing sebesar 0,00%, 11,87%, dan 13,33%.
Pada J601 1, seluruh replikasi HGA-AVNS mencapai BKS sebesar
77. Pada J901 1 dan J1201 9, HGA-AVNS belum mencapai BKS,
tetapi menghasilkan rata-rata makespan yang lebih rendah daripada
VNS serta lebih rendah daripada GA standar. Hasil tersebut
menunjukkan bahwa penambahan AVNS memberikan perbaikan
kualitas solusi yang lebih terlihat pada instansi dengan jumlah
aktivitas yang lebih besar.

Hasil uji Friedman menunjukkan adanya perbedaan makespan yang

signifikan antara GA standar, VNS, dan HGA-AVNS pada J601 1,
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J901 1,danJ1201 9 karena seluruh nilai p-value lebih kecil dari 0,05.
Hasil uji Wilcoxon menunjukkan bahwa HGA-AVNS tidak berbeda
signifikan dengan GA standar pada J601 1 dan J901 1, dengan p-
value masing-masing sebesar 0,186 dan 0,079. Namun, HGA-AVNS
lebih baik secara signifikan daripada GA standar pada J1201 9
dengan p-value sebesar 0,031. Dibandingkan VNS, HGA-AVNS
menghasilkan makespan yang lebih rendah secara signifikan pada
ketiga instansi. Dengan demikian, keunggulan HGA-AVNS terhadap
GA standar belum konsisten pada seluruh instansi replikasi, tetapi
semakin terlihat pada instansi J120 yang lebih kompleks.

Pada pengujian konfigurasi kedua terhadap 30 instansi PSPLIB,
HGA-AVNS menghasilkan rata-rata deviasi terhadap BKS sebesar
0,55% pada kelompok J60, 2,52% pada J90, dan 6,32% pada J120.
HGA-AVNS mencapai BKS pada delapan dari sepuluh instansi J60
dan dua dari sepuluh instansi J90, sedangkan pada kelompok J120
belum terdapat hasil yang mencapai BKS. Meskipun deviasi
meningkat seiring bertambahnya ukuran dataset, HGA-AVNS
menghasilkan rata-rata deviasi paling rendah dibandingkan GA
standar dan VNS pada ketiga kelompok dataset. Uji Wilcoxon
terhadap 30 instansi juga menunjukkan bahwa HGA-AVNS
menghasilkan makespan yang lebih rendah secara signifikan daripada
GA standar dengan p-value 0,001 dan daripada VNS dengan p-value
kurang dari 0,001.

Dari sisi waktu komputasi, VNS merupakan metode dengan runtime
paling rendah, diikuti oleh GA standar, sedangkan HGA-AVNS
membutuhkan runtime paling tinggi. Peningkatan waktu komputasi
HGA-AVNS terjadi karena metode ini tidak hanya menjalankan

proses evolusi GA, tetapi juga mengevaluasi kandidat solusi tambahan
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melalui pencarian lokal AVNS. Oleh karena itu, peningkatan kualitas
solusi yang dihasilkan HGA-AVNS diperoleh dengan konsekuensi
bertambahnya waktu komputasi.

Secara keseluruhan, penelitian ini menunjukkan bahwa integrasi
AVNS ke dalam GA mampu meningkatkan kemampuan eksploitasi
lokal dan menghasilkan solusi yang secara umum lebih dekat dengan
BKS dibandingkan GA standar dan VNS. Keunggulan HGA-AVNS
terlihat dari pencapaian BKS pada delapan instansi J60 serta rata-rata
deviasi yang paling rendah pada kelompok J60, J90, dan J120. Selain
itu, pengujian melalui replikasi dan beberapa instansi menunjukkan
bahwa metode dapat diterapkan pada karakteristik RCPSP yang
berbeda. Meskipun membutuhkan waktu komputasi lebih tinggi,
HGA-AVNS tetap memberikan kontribusi positif sebagai alternatif
metode yang memprioritaskan kualitas solusi dan minimisasi

makespan.

Saran

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, beberapa saran

yang dapat diberikan untuk pengembangan penelitian selanjutnya adalah

sebagai berikut:

1.

Penelitian selanjutnya dapat melakukan pengujian pada lebih banyak
instansi PSPLIB, tidak hanya 10 instansi pada dataset J60, J90, dan
J120. Pengujian pada lebih banyak instansi diperlukan agar kinerja
HGA-AVNS dapat dievaluasi secara lebih menyeluruh pada berbagai
tingkat kompleksitas RCPSP.

Penelitian selanjutnya dapat melakukan funing parameter secara lebih
mendalam, terutama pada parameter AVNS seperti jumlah iterasi

AVNS, interval pemanggilan AVNS, stagnation trigger, bobot
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neighborhood, dan persentase Random immigrant. Penyesuaian
parameter tersebut berpotensi meningkatkan kualitas solusi sekaligus
mengendalikan waktu komputasi.

Mekanisme AVNS dapat dikembangkan dengan menambahkan atau
memodifikasi struktur neighborhood selain swap, insert, dan reverse.
Penggunaan neighborhood yang lebih sesuai dengan karakteristik
RCPSP dapat membantu algoritma dalam mengeksplorasi solusi yang
lebih beragam dan memperbaiki kualitas makespan.

Penelitian selanjutnya dapat membandingkan HGA-AVNS dengan
metode metaheuristik lain, seperti Simulated Annealing, Particle
Swarm Optimization, Ant Colony Optimization, atau algoritma hibrida
lainnya. Perbandingan tersebut diperlukan untuk mengetahui posisi
kinerja HGA-AVNS terhadap metode optimasi lain dalam
menyelesaikan RCPSP.

Dari sisi implementasi program, penelitian selanjutnya dapat
melakukan optimasi kode untuk mengurangi runtime, terutama pada
proses evaluasi SSGS dan pencarian lokal AVNS. Optimasi dapat
dilakukan dengan memperbaiki struktur data, mengurangi evaluasi
kandidat yang tidak diperlukan, atau menggunakan komputasi paralel

agar waktu komputasi menjadi lebih efisien.
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