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ABSTRAK 

Amalia Kartika Ariyani. 2017. Hibridisasi Algoritme Genetika dan Simulated 
Annealing untuk Optimasi Multi-Trip Vehicle Routing Problem with Time 
Windows (Studi Kasus: Pariwisata Kabupaten Banyuwangi). Fakultas Ilmu 
Komputer, Universitas Brawijaya, Malang. Dosen Pembimbing I : Wayan Firdaus 
Mahmudy, S.Si., M.T., Ph.D 
 
Seiring dengan pesatnya peningkatan jumlah wisatawan serta destinasi wisata 
yang berada di Banyuwangi, timbul beberapa permasalahan dari segi wisatawan. 
Dengan waktu yang terbatas, mereka ingin mengunjungi destinasi wisata 
sebanyak-banyaknya tanpa harus membuang waktu di perjalanan. Namun 
kendala lain muncul ketika pengunjung dan objek wisata yang dikunjungi masing-
masing memiliki time windows atau waktu kunjungan yang ditentukan oleh 
wisatawan dan jam buka objek wisata itu sendiri. Dari permasalahan ini maka 
diperlukan suatu solusi untuk mengatasi permasalahan penjadwalan wisata 
tersebut dengan waktu tempuh yang paling optimal berdasarkan time windows 
dari wisatawan dan objek wisata. Permasalahan tersebut secara umum biasa 
disebut dengan Vehicle Routing Problem with Time Windows (VRPTW). 
Permasalahan VRPTW dapat diselesaikan dengan beberapa metode optimasi, 
diantaranya menggunakan hibridisasi algoritme genetika dan simulated 
annealing. Algoritme genetika (GA) akan digunakan untuk mengeksplorasi 
permasalahan global optimum, sedangkan Simulated annealing (SA) akan 
digunakan untuk mengeksploitasi permasalahan lokal optimum. Nilai fitness 
mendekati optimal yaitu sebesar 1.0616 didapatkan dengan menggunakan 
parameter GA-SA pada ukuran populasi sebesar 400, banyak generasi sebesar 800, 
kombinasi cr dan mr sebesar 0.3 dan 0.1, temperatur awal 0.9, faktor pendinginan 
sebesar 0.9, dan koefisien penerimaan solusi baru sebesar 200. 
 
Kata kunci: multi-trip VRPTW, algoritme genetika, simulated annealing, hibridisasi 
GA-SA 
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ABSTRACT 

Amalia Kartika Ariyani. 2017. Hybridization of Genetic Algorithm and Simulated 
Annealing for Optimization of Multi-Trip Vehicle Routing Problem with Time 
Windows (Case Study: Tourism of Banyuwangi Regency). Faculty of Computer 
Science, Brawijaya University, Malang. Supervising Professor I: Wayan Firdaus 
Mahmudy, S.Si., M.T., Ph.D. 
 
Along with the rapidly excalation in the number of tourists as well as tourism which 
are located in Banyuwangi, problems arise from the tourists. With limited time, 
they would like to visit as many destinations without wasting time in traveling. 
However, another problem happened when the visitor and each visited destination 
has time windows or visiting time which has been established. From this issue, it 
needs a solution to solve the problems regarding with the tourism scheduling with 
the optimal time based on time windows from the tourists and the destinations. 
Generally, these problems called Vehicle Routing Problem with Time Windows 
(VRPTW). VRPTW problems can be solved with several optimization methods, 
including using hybridizing genetic algorithm and simulated annealing. Genetic 
algorithms (GA) will be used to explore the global optimum problem, while 
Simulated annealing (SA) will be used to exploit a local optimum problem. The 
fitness value approach optimal i.e. of 1.0616 obtained by using parameters of GA-
SA on the size of population of 400, amount of generation by 800, combination of 
cr and the mr of 0.3 and 0.1, initial temperature of 0.9, cooling factor of 0.9, and 
the coefficient of acceptance of a new solution amounting to 200. 
 
Keywords: multi-trip VRPTW, genetic algorithms, simulated annealing, 
hybridization GA-SA 
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BAB 1 PENDAHULUAN 

1.1 Latar belakang 

Pariwisata merupakan perjalanan keluar domisili asli yang dilakukan sesekali 
yang dilakukan sendiri maupun bersama-sama dalam lingkup ilmu, social, budaya 
maupun alam (Spilane, 1987 dalam Soebagyo, 2012). Pariwisata menjadi suatu 
pilihan sebagian besar orang untuk berekreasi dan menghilangkan kepenatan 
rutinitas pekerjaan yang padat. Destinasi wisata yang dipilih untuk berwisata 
sangat beragam, namun banyak orang yang memilih keluar domisilinya demi 
mendapatkan suasana baru. Banyuwangi merupakan salah satu kabupaten yang 
mempunyai beragam destinasi wisata, mulai dari pegunungan hingga pantai dan 
laut. Hal ini menjadikan Indonesia sebagai destinasi wisata yang cukup bersaing 
bagi wisatawan nusantara maupun mancanegara.  

Berdasarkan data yang berasal dari Dinas Kebudayaan dan Pariwisata 
Kabupaten Banyuwangi, pada tahun 2014 saja total wisatawan nusantara maupun 
mancanegara yang berkunjung ke Kabupaten Banyuwangi mencapai 1.495.629 
wisatawan, dan setahun setelahnya yaitu pada tahun 2015, total wisatawan 
nusantara maupun mancanegara meningkat 31% menjadi 1.972.393 wisatawan 
(Anggodo et al, 2016). Perbaikan tata kelola wisata, promosi, dan perbaikan 
infrastruktur terus digencarkan oleh pemerintah Kabupaten Banyuwangi demi 
meningkatkan angka kunjungan wisata di Kabupaten Banyuwangi. 

Seiring dengan pesatnya peningkatan jumlah wisatawan serta jumlah destinasi 
wisata yang berada di Banyuwangi, timbul beberapa permasalahan dari segi 
wisatawan. Dengan waktu yang terbatas, mereka ingin mengunjungi destinasi 
wisata sebanyak-banyaknya tanpa harus membuang waktu di perjalanan. Namun 
kendala lain muncul ketika pengunjung dan objek wisata yang dikunjungi masing-
masing memiliki time windows atau waktu kunjungan yang ditentukan oleh 
wisatawan dan jam buka objek wisata itu sendiri.  Beberapa teknologi misalnya 
Google Maps telah mampu melakukan perhitungan jarak dan waktu tempuh dari 
satu titik ke titik lain, namun teknologi ini belum memberikan fasilitas untuk 
menentukan objek wisata mana saja yang akan dikunjungi dalam durasi waktu 
yang telah ditentukan oleh wisatawan yang paling optimal tanpa 
mengesampingkan jam buka objek wisata.  

Dari permasalahan ini maka diperlukan suatu solusi untuk mengatasi 
permasalahan penjadwalan wisata tersebut dengan waktu tempuh yang paling 
optimal berdasarkan time windows dari wisatawan dan objek wisata. 
Permasalahan tersebut secara umum biasa disebut dengan Vehicle Routing 
Problem (VRP). VRP bertujuan untuk merancang penjadwalan rute yang paling 
optimal sebagai layanan untuk pelanggan dari satu atau lebih depot (titik awal) ke 
sejumlah node tujuan dengan seperangkat kendaraan (homogen) dengan 
kapasitas terbatas (Wassan dan Nagy, 2014).  Terdapat beberapa pengembangan 
dari VRP, diantaranya adalah Vehicle Routing Problem with Time Windows 
(VRPTW). Pada VRPTW terdapat permasalahan tambahan berupa waktu yang 
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tersedia dari penyedia suatu barang atau jasa dan waktu yang disediakan 
pelanggan. Waktu ketersediaan tersebut disebut dengan time windows 
(Mahmudy, 2014). 

Penyelesaian permasalahan dalam VRPTW ini sebenarnya sangat mudah jika 
hanya terdapat satu depot dan sedikit node tujuan. Namun permasalahan menjadi 
kompleks ketika terdapat beberapa depot, node, atau rute yang harus 
diselesaikan. Permasalahan VRP dengan lebih dari satu rute ini biasa disebut 
dengan Multi-Trip VRP. Multi-Trip VRP adalah salah satu pengembangan dari 
permasalahan VRP klasik yang dimana sebuah kendaraan melakukan perjalanan 
pada beberapa rute (trip) dalam jangka waktu tertentu (Wassan et al, 2016). 
Permasalahan VRPTW dapat diselesaikan dengan beberapa metode optimasi, 
diantaranya menggunakan algoritme genetika. 

Algoritme Genetika (GA) banyak digunakan untuk permasalahan optimasi. 
Pada penelitian yang dilakukan oleh Chunhua (2010), Pitaloka et al (2014), serta 
Nugraha dan Mahmudy (2015), penerapan GA pada permasalahan VRPTW 
menunjukkan hasil optimasi yang optimal.  Penerapan GA juga pernah digunakan 
untuk mengoptimasi permasalahan lain seperti TSP dengan batasan time windows 
(Priandani & Mahmudy, 2015). Pada penelitian lain yang dilakukan oleh Xu et al 
(2008) penggunaan GA dapat meningkatkan kualitas populasi yang dapat 
mempercepat proses evaluasi. Dari hasil penelitian tersebut, maka dapat 
disimpulkan bahwa GA dapat memberi solusi permasalahan VRPTW dengan 
optimal. Namun GA tidak mampu mengesploitasi solusi secara mendalam, maka 
dibutuhkan algoritme lain yang dapat menutupi kekurangan dari GA. Salah satu 
algoritme yang dapat mengeksploitasi solusi secara mendalam adalah Simulated 
Annealing (Nikjoo et al, 2010).  

Simulated Annealing (SA) juga sudah banyak digunakan untuk pengoptimasian 
solusi dari permasalahan VRPTW. Pada penelitian yang yang dilakukan oleh 
Mahmudy (2014) SA digunakan untuk mengeksplorasi solusi neighborhood yang 
digunakan untuk pencarian solusi permasalahan VRPTW. Penggunaan SA pada 
penelitian ini menghasilkan solusi yang baik. Pada penelitian lain menunjukkan 
bahwa penggabungan SA dan GA pada permasalahan VRPTW menghasilkan rata-
rata waktu komputasi yang lebih cepat dan solusi yang lebih baik dari metode GA 
(Shi et al, 2011). 

Penelitian ini akan membahas tentang optimasi rute wisata dengan 
permasalahan Multi-trip VRPTW menggunakan hibridisasi algoritme genetika dan 
simulated annealing (GA-SA). Algoritme genetika akan digunakan untuk 
mengeksplorasi permasalahan global, sedangkan Simulated annealing akan 
digunakan untuk mengeksploitasi permasalahan lokal optimum. 
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1.2 Rumusan masalah 

Berikut adalah rumusan masalah yang didefinisikan berdasarkan latar belakang 
di atas. 

1. Bagaimana mengimplementasikan hibridisasi algoritme genetika dan 
simulated annealing untuk optimasi Multi-Trip VRPTW? 

2. Bagaimana hasil pengujian parameter terbaik hibridisasi algoritme genetika 
dan simulated annealing untuk optimasi Multi-Trip VRPTW? 

3. Bagaimana hasil fitness dari pegujian parameter terbaik hibridisasi algoritme 
genetika dan simulated annealing untuk optimasi Multi-Trip VRPTW? 

1.3 Tujuan 

1. Mengimplementasikan hibridasi algoritme genetika dan simulated annealing 
untuk optimasi Multi-Trip VRPTW 

2. Menguji pengaruh parameter dengan nilai fitness pada penerapan algoritme 
genetika dan simulated annealing untuk optimasi Multi-Trip VRPTW 

3. Menghitung hasil nilai fitness dari parameter terbaik pada penerapan algoritme 
genetika dan simulated annealing untuk optimasi Multi-Trip VRPTW 

1.4 Manfaat 

Berdasarkan tujuan penelitian yang telah dituliskan di atas, penelitian ini 
diharapkan dapat memeri manfaat untuk berbagai pihak yang terlibat. Penelitian 
ini diharapkan bisa memberikan solusi permasalahan wisatawan seperti 
mempermudah dalam menentukan rute wisata yang paling optimal yang 
bertujuan untuk meminimalkan biaya perjalanan serta memaksimalkan kunjungan 
wisata dengan waktu yang telah ditentukan.  

1.5 Batasan masalah 

Untuk menghindari ketidakfokusan pembahasan dari penelitian ini, maka 
penulis memberikan batasan-batasan pembahasan sebagai berikut. 

1. Time windows wisatawan diasumsikan pada hari pertama dan ketiga dimulai 
pada jam 05.00-19.00 serta pada hari kedua dimulai pada jam 01.00-19.00. 

2. Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data objek wisata berjumlah 
19 objek wisata dan data hotel berjumlah 14 hotel. 

3. Data waktu tempuh objek wisata dan hotel di Kabupaten Banyuwangi diperoleh 
dari Google Maps menggunakan objek kendaraan mobil dan diasumsikan 
jalanan lancer serta waktu tempuh pulang pergi diasumsikan sama. 

4. Representasi gen pada kromosom diasumsikan sebagai hotel dan objek wisata 
yang dikunjungi dengan asumsi waktu perjalanan 3 hari dengan hanya 
menempati satu hotel. 

5. Waktu buka objek wisata ditentukan berdasarkan waktu ideal kunjungan yang 
telah ditentukan pada masing-masing objek wisata. 
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6. Pelanggaran waktu kedatangan setelah time windows yang telah ditentukan 
bagi wisatawan dan objek wisata akan dikenakan poin penalty. 

7. Waktu tempuh antar objek wisata dan hotel diasumsikan sama untuk waktu 
pulang pergi. 

8. Durasi kunjungan pada setiap objek wisata ditetapkan selama 3 jam, kecuali 
pada objek wisata kawah Ijen Banyuwangi dengan indeks objek wisata 13 
ditetapkan selama 5 jam. 

1.6 Sistematika pembahasan 

Sistematika pembahasan yang digunakan dalam penyusunan skripsi ini adalah 
sebagai berikut. 

BAB I Pendahuluan 

Bab ini membahas tentang latar belakang, rumusan masalah, tujuan, 
manfaat, batasan masalah serta sistematika pembahasan terkait dengan 
optimasi Multi-Trip VRPTW menggunakan hibridisasi algoritme genetika 
dan simulated annealing pada perjalanan wisata di Kabupaten 
Banyuwangi. 

BAB II Landasan Kepustakaan 

Bab ini membahas tentang definisi penjelasan dasar teori serta 
penjelasan tentang referensi penelitian yang mendukung penelitian 
optimasi Multi-Trip VRPTW menggunakan hibridisasi algoritme genetika 
dan simulated annealing pada perjalanan wisata di Kabupaten 
Banyuwangi. 

BAB III Metodologi Penelitian 

Bab ini akan membahas tentang metode dan langkah-langkah yang akan 
digunakan dalam mengoptimasi permasalahan Multi-Trip VRPTW 
menggunakan hibridisasi algoritme genetika dan simulated annealing 
pada perjalanan wisata di Kabupaten Banyuwangi. 

BAB IV Perancangan 

Bab ini menjelaskan tentang analisis kebutuhan serta perancangan sistem 
optimasi Multi-Trip VRPTW menggunakan hibridisasi algoritme genetika 
dan simulated annealing pada perjalanan wisata di Kabupaten 
Banyuwangi. 

BAB V Implementasi 

Bab ini membahas tentang pengimplementasian dari sistem untuk 
optimasi Multi-Trip VRPTW menggunakan hibridisasi algoritme genetika 
dan simulated annealing pada perjalanan wisata di Kabupaten 
Banyuwangi. 

BAB VI Pengujian dan Analisis 
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Bab ini membahas tentang pengujian dan analisis sistem untuk optimasi 
VRPTW menggunakan hibridisasi algoritme genetika dan simulated 
annealing pada perjalanan wisata di Kabupaten Banyuwangi. 

BAB VII Penutup 

Bab ini membahas tentang kesimpulan dari analisis kebutuhan hingga 
pengujian dari perangkat lunak sistem untuk optimasi Multi-Trip VRPTW 
menggunakan hibridisasi algoritme genetika dan simulated annealing 
pada perjalanan wisata di Kabupaten Banyuwangi dan berisi saran-saran 
pengembangan sistem untuk kedepannya. 
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BAB 2 LANDASAN KEPUSTAKAAN 

Pada bab landasan kepustakaan akan membahas tentang metode dan langkah-
langkah yang akan digunakan dalam mengoptimasi permasalahan VRPTW 
menggunakan hibridisasi algoritme genetika dan simulated annealing pada 
perjalanan wisata di Kabupaten Banyuwangi. Pada bab ini akan dibahas mengenai 
kajian pustaka, pengertian dari pariwisata, penjelasan dari penentuan rute wisata, 
algoritme genetika, simulated annealing, serta hibridisasi dari algoritme genetika 
dan simulated annealing untuk mengoptimasi permasalahan VRPTW 
menggunakan hibridisasi algoritme genetika dan simulated annealing pada 
perjalanan wisata di Kabupaten Banyuwangi. 

2.1 Kajian Pustaka 

Peneraan Algoritme Genetika (GA) banyak digunakan untuk permasalahan 
optimasi. Seperti contohnya pada penelitian yang dilakukan oleh Chunhua (2010). 
Penerapan GA pada permasalahan VRPTW menunjukkan hasil optimasi yang 
optimal.  Pada penelitian lain yang dilakukan oleh Xu et al (2008) penggunaan GA 
dapat meningkatkan kualitas populasi yang dapat mempercepat proses evaluasi. 
Dari hasil penelitian tersebut, maka dapat disimpulkan bahwa GA dapat memberi 
solusi permasalahan VRPTW dengan optimal. Namun GA tidak mampu 
mengesploitasi solusi secara mendalam, maka dibutuhkan algoritme lain yang 
dapat menutupi kekurangan dari GA. Salah satu algoritme yng dapat 
mengeksploitasi solusi secara mendalam adalah Simulated Annealing (Nikjoo et al, 
2010).  

Algoritme Simulated Annealing (SA) juga sudah banyak digunakan untuk 
pengoptimasian solusi dari permasalahan VRPTW. Pada penelitian yang yang 
dilakukan oleh Mahmudy (2014) SA digunakan untuk mengeksplorasi solusi 
neighborhood yang digunakan untuk pencarian solusi permasalahan VRPTW. 
Penggunaan SA pada penelitian ini menghasilkan solusi yang baik. Pada penelitian 
lain menunjukkan bahwa penggabungan SA dan GA pada permasalahan VRPTW 
menghasilkan rata-rata waktu komputasi yang lebih cepat yaitu selama 82.29 
detik dan solusi yang lebih baik dari metode GA (Shi et al, 2011). 

Hibridisasi algoritme genetika dan simulated annealing telah digunakan pada 
beberapa penelitian. Pada penelitian yang dilakukan oleh Xu et al (2015), 
penggunaan Algoritme genetika menghasilkan hasil yang baik jika digunakan pada 
permasalahan optimasi untuk pencarian global, namun akan cepat menghasilkan 
konfergensi dini jika digunakan pada pencarian lokal. Algoritme Simulated 
Annealing dapat menghindari pemasalahan tersebut pada pencarian lokal. 
Hibridisasi algoritme genetika dan simulated annealing akan menggabungkan 
kelebihan dari kedua algoritme tersebut untuk mengoptimalkan pencarian solusi 
dari permasalahan yang diselesaikan. Hasil penelitian menyimpulkan bahwa 
penggunaan hibridisasi algoritme genetika dan simulated annealing menghasilkan 
solusi yang lebih optimal dibandingkan penggunaan masing-masing algoritme 
genetika dan simulated annealing. Dari 50 kali percobaan, hibridisasi algoritme 



7 
 

 

genetika dan simulated annealing menghasilkan rataan sukses sebesar 100%, 
lebih besar daripada penggunaan algoritme genetika yang hanya menghasilkan 
rataan sukses sebesar 6% dan simulated annealing sebesar 8%. 

Penerapan Simulated Annealing diletakkan setelah proses seleksi pada tahap 
algoritme genetika selesai. Satu kromosom dengan nilai fitness terbaik akan 
diambil dan dilakukan proses penelusuran secara lokal dengan algoritme 
simulated annealing. Penggunaan algoritme simulated annealing ini diharapkan 
dapat lebih mengoptimalkan pencaran solusi di ruang lokal. Penelitian ini akan 
membahas tentang hibridisasi algoritme genetika dan simulated annealing untuk 
mengoptimasi permasalahan Multi-Trip VRPTW yaitu penentuan waktu tempuh 
tercepat pada rute wisata di Kabupaten Banyuwangi. 

Tabel perbandingan tinjauan pustaka dari beberapa sumber terkait dengan 
penelitian ini dapat dilihat pada Tabel 2.1. 

Tabel 2.1 Tinjauan Pustaka 

Pustaka Judul Data Metode 
Metode 

Pembanding 

Anggodo et 
al, 2016 

Optimization of 
Multi-Trip Vehicle 
Routing Problem 
with Time 
Windows using 
Genetic Algorithm 

Waktu 
Tempuh 
Wisata 

Algoritme 
Genetika 

Algoritme 
Genetika dan 
Simulated 
Annealing 

Fenghe dan 
Yaping, 
2010 

Hybrid Genetic 
Algorithm for 
Vehicle Routing 
Problem with Time 
Windows  

Disribusi 
Barang 

Algoritme 
Genetika, 
Priority 
Rule 
Heuristic, 
dan Bi-
directional 
Decoding 

Algoritme 
Genetika dan 
Simulated 
Annealing 

Mahmudy, 
2014 

Improved 
Simulated 
Annealing for 
Optimization of 
Vehicle Routing 
Problem with Time 
Windows (VRPTW) 

Solomon 
Benchmark 

Simulated 
Annealing 

Algoritme 
Genetika dan 
Simulated 
Annealing 

Minocha et 
al, 2011 

Solving Vehicle 
Routing Problems 
using Hybrid 
Genetic Algorithm 

Solomon 
Benchmark 

 Algoritme 
Genetika 
dan Local 
Search 
Heuristic 

Algoritme 
Genetika dan 
Simulated 
Annealing 
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Priandani 
dan 
Mahmudy, 
2015 

Optimasi Travelling 
Salesman Problem 
with Time 
Windows (TSP-TW) 
pada Penjadwalan 
Paket Rute Wisata 
di Pulau Bali 
Menggunakan 
Algoritme Genetika 

Jarak 
Tempuh 
Wisata 

Algoritme 
Genetika 

Algoritme 
Genetika dan 
Simulated 
Annealing 

Zhang et al, 
2010 

Optimal Reservior 
Operation Using 
Hybrid Simulated 
Annealing 
Algorithm-Genetic 
Algorithm 

Kapasitas 
Waduk 

Algoritme 
Genetika 
dan 
Simulated 
Annealing 

Algoritme 
Genetika dan 
Simulated 
Annealing 

2.2 Pariwisata 

Pariwisata merupakan perjalanan keluar domisili asli yang dilakukan sesekali 
yang dilakukan sendiri maupun bersama-sama dalam lingkup ilmu, social, budaya 
maupun alam (Spilane, 1987 dalam Soebagyo, 2012). Keuntungan dari pariwisata 
diantaranya dapat mempengaruhi pertumbuhan pada sektor ekonomi. Pesatnya 
pertumbuhan ekonomi akan mempercepat perkembangan pembangunan dan 
perbaikan infrastruktur di daerah sekitar tempat wisata yang akan mendorong 
percepatan laju ekonomi masyarakat sekitar (Pendit, 1990 dalam Soebagyo, 
2012). 

2.2.1 Pariwisata Kabupaten Banyuwangi 

Banyuwangi adalah salah satu kabupaten di Jawa Timur yang berpotensi dalam 
bidang pengembangan industri pariwisata. Dengan banyak destinasi wisata mulai 
dari pantai, gunung, taman nasional, dan air terjun menjadikan Banyuwangi 
sebagai salah satu kabupaten dengan potensi wisata yang cukup besar. Hal 
tersebut menjadikan pariwisata menjadi salah satu sector yang dapat 
dikembangkan untuk peningkatan pemasukan regional.  

Berdasarkan data yang berasal dari Dinas Kebudayaan dan Pariwisata 
Kabupaten Banyuwangi, pada tahun 2014 saja total wisatawan nusantara maupun 
mancanegara yang berkunjung ke Kabupaten Banyuwangi mencapai 1.495.629 
wisatawan, dan setahun setelahnya yaitu pada tahun 2015, total wisatawan 
nusantara maupun mancanegara meningkat 31% menjadi 1.972.393 wisatawan. 
Perbaikan tata kelola wisata, promosi, dan perbaikan infrastruktur terus 
digencarkan oleh pemerintah Kabupaten Banyuwangi demi meningkatkan angka 
kunjungan wisata di Kabupaten Banyuwangi. 
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2.3 Penentuan Rute 

Penentuan rute menjadi proses yang penting ketika melakukan suatu 
pendistribusian barang. Penentuan rute yang tepat dapat mempengaruhi waktu 
tempuh perjalanan dan juga dapat menghindari keterlambatan pendistribusian 
barang sehingga dapat meminimalkan biaya dan waktu perjalanan. Beberapa 
faktor dapat mempengaruhi tepat atau tidaknya penjadwalan rute, sehingga perlu 
adanya suatu cara untuk mengoptimasi faktor-faktor tersebut agar menghasilkan 
solusi yang optimal dengan meminmalkan biaya dan waktu perjalanan. Sama 
halnya dengan penentuan rute wisata. Penjadwalan rute wisata harus dapat 
memperhitungkan beberapa hal seperti waktu yang disediakan wisatawan untuk 
berwisata, durasi kunjungan tiap wisata, waktu tempuh antar objek wisata, dan 
jam buka objek wisata. Penjadwalan harus mampu mengoptimalkan kunjungan 
wisata dengan meminimalkan waktu perjalanan tanpa melewati jam buka objek 
wisata. Oleh karena itu diperlukan suatu optimasi penjadwalan rute wisata agar 
mendapatkan solusi yang paling optimal.  

2.4 Vehicle Routing Problem 

Vehicle routing problem (VRP) merupakan salah satu permasalahan optimasi 
kombinatorial dalam hal sistem pendistribusian logistik di berbagai sektor 
terutama dalam bidang tranportasi. Pada VRP dasar terdiri dari kendaraan yang 
identik, berbasis pada satu depot pusat yang harus dioptimalkan untuk 
mendistribusikan barang kepada beberapa pelanggan dan hanya satu kendaraan 
yang memungkinkan untuk mengunjungi setiap pelanggan serta dimulai dan 
berahir di depot tunggal. Tujuan utama dari optimasi permasalahan VRP ini adalah 
untuk meminimalkan biaya pendistribusian (Bahri, 2012). Contoh ilustrasi VRP 
dasar dapat dilihat pada Gambar 2.1 dengan 8 pelanggan yang direpresentasikan 
sebagai node, 1 depot pusat, dan 3 kendaraan yang identic. 

 

Gambar 2.1 VRP Dasar 
(Bahri, 2012) 
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Berikut beberapa tujuan dari optimasi penentuan rute pendistribusian 
menurut (Bahri, 2012). 

1. Meminimalkan total biaya pendistribusian 

2. Meminimalkan jarak tempuh perndistribusian 

3. Meminimalkan waktu tempuh, waktu keterlambatan, dan waktu tunggu 

4. Meminimalkan jumlah penggunaan unit kendaraan 

5. Meminimalkan kapasitas armada 

6. Memaksimalkan kualitas layanan yang ditawarkan 

7. Memaksimalkan manfaat bagi para pelanggan 

Ada dua jenis pendekatan yang digunakan untuk optimasi permasalahan VRP 
menurut Bahri (2012). 

1. Pencarian Lokal, meliputi simulated annealing, deterministic annealing, 
descent method, dan Tabu search 

2. Pencarian populasi, meliputi algoritme evolusi seperti algoritme genetika dan 
algoritme ant colony  

Terdapat beberapa pengembangan dari permasalahan VRP ini, diantaranya 
Capacitated Vehicle Routing Problem (CVRP), Vehicle Routing Problem with Time 
Windows (VRPTW), Vehicle Routing Problem with Backhauls (VRPB), Vehicle 
Routing Problem with Pickup and Delivery (VRPPD), Vehicle Routing Problem with 
Heterogeneus Fleet (VRPHF), Multi-Depot Vehicle Routing Problem (MDVRP), Split 
Delivery Vehicle Routing Problem (SDVRP), Open Vehicle Routing Problem (OVRP), 
Dynamic Vehicle Routing Problem (DVRP), dan Stochastic Vehicle Routing Problem 
(Stochastic-VRP) (Bahri, 2012). 

2.5 Vehicle Routing Problem with Time Windows 

Vehicle Routing Problem with Time Windows (VRPTW) adalah salah satu 
permasalahan VRP yang paling banyak dipelajari. Konsep dari VRPTW adalah 
pengembangan dari permasalahan VRP dengan tambahan kendala baru yaitu 
sebuah time windows. Dengan demikian, pelayanan setiap pelanggan harus 
dimulai dan diakhiri berdasarkan time windows yang telah ditentukan. Jika 
kendaraan distribusi sampai sebelum time windows pelanggan, maka dikenakan 
poin tunggu, sedangkan kendaraan distribusi yang dating setelah time windows 
pelanggan berakhir, maka dikenakan poin penalty (Bahri, 2012). 

Tujuan dari optimasi permasalahan VRPTW adalah untuk menentukan rute 
dengan jarak terpendek untuk meminimalkan biaya perjalanan dan jumlah 
kendaraan tanpa melanggar time windows dan kapasitas kendaraan. Perjalanan 
dimulai dari depot tunggal lalu menuju ke masing-masing pelanggan yang 
tersebar. Kendaraan distribusi harus sampai ke tempat pelanggan diantara time 
windows pelanggan. Bobot total barang yang diangkut tidak boleh melebihi 
kapasitas kendaraan. Kendaraan yang telah selesai mengunjungi node pelanggan 
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harus kembali ke depot awal dalam time windows depot (titik awal dan akhir) yang 
telah ditetapkan (Lin et al., 2006). 

2.6 Multi-Trip VRPTW 

Multi-Trip Vehicle Routing Problem (MT-VRP) adalah salah satu 
pengembangan dari permasalahan VRP klasik yang dimana sebuah kendaraan 
melakukan perjalanan pada beberapa rute (trip) dalam jangka waktu tertentu 
(Wassan et al, 2016). MT-VRP merupakan permasalahan rute kendaraan khusus 
dimana setiap kendaraan dapat maelayani lebih dari satu perjalanan dimana 
setiap perjalanan mulai dari depot, melewati beberapa pelanggan dan berakhir di 
depot dan permintaan total pelanggan tidak boleh melebihi kapasitas (Yang dan 
Tang, 2010). Multi-Trip VRPTW menerapkan konsep MT-VRP namun terdapat 
penambahan batasan time windows di dalamnya.  

2.7 Algoritme Genetika 

Algoritme Genetika adalah salah satu algoritme pencarian dan optimasi 
berdasarkan mekanisme seleksi alam dan genetika yang telah dikembangkan 
sebagai pendekatan optimasi yang efektif untuk memecahkan permasalahan yang 
kompleks (Zhang et al, 2010). Algoritme genetika pertama kali diperkenalkan oleh 
professor Holland dari University of Michigan. Algoritme ini bersifat stochastic dan 
tidak tergantung pada area spesifik suatu permasalahan serta mampu 
memecahkan optimasi permasalahan yang kompleks (Xu et al, 2015). 

Algoritme genetika memungkin suatu populasi terdiri dari banyak individu 
yang melakukan reproduksi berdasarkan aturan tertentu untuk memaksimalkan 
nilai fitness (Kale et al, 2014). Fungsi fitness membantu dalam evaluasi kromosom 
yang merupakan bagian dari algoritme genetika. Fungsi fitness merepresentasikan 
kualitas suatu kromosom (Alabsi dan Naoum, 2012).  

Algoritme ini menggabungkan operasi seleksi, crossover, dan mutasi gen. 
Prosedur seleksi digunakan untuk menghasilkan populasi yang lebih baik 
sementara nilai cr crossover menggunakan gen parent (orang tua) terpilih untuk 
menghasilkan offspring (keturunan) baru yang akan membentuk generasi 
berikutnya. Mutasi digunakan untuk menghindari daerah minima. Pendekatan 
algoritme genetika dapat membantu menemukan solusi yang cukup baik untuk 
permasalahan matematis yang kompleks seperti pada permasalahan VRP 
(Minocha et al, 2011). 

Permasalahan Multi-Trip VRPTW merupakan permasalahan optimasi 
kombinatorial dengan membentuk reprepentasi solusi yang sesuai maka akan 
didapatkan solusi yang optimal dalam penggunaan algoritme genetika untuk 
permasalahan Multi-Trip VRPTW. Pada penelitian ini pengkodean kromosom pada 
algoritme genetika menggunakan pengkodean permutasi. 

Secara umum, struktur algoritme genetika dapat dideskripsikan dengan 
pseudocode pada Gambar 2.2 (Gen & Cheng, 1997 dalam Mahmudy, 2015). 
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Begin Algoritme Genetika 

t = 0 

inisialisasi P(t) 

while (bukan kondisi berhenti) do 

   reproduksi C(t) dari P(t) 

   evaluasi P(t) dan C(t) 

   seleksi P(t+1) dari P(t) dan C(t) 

   t = t + 1 

end while 

end Algoritme Genetika 

Gambar 2.2 Pseudocode Algoritme Genetika 

2.7.1 Representasi Kromosom 

Pada tahap representasi kromosom solusi permasalahan disajikan dalam 
serangkaian integer dengan panjang n, dimana n adalah jumlah pelanggan yang 
akan dilayani (Fenghe dan Yaping, 2010). Representasi kromosom dirancang untuk 
menghasilkan solusi yang dapat meminimalkan waktu komputasi yang dibutuhkan 
dalam perhitungan algoritme genetika untuk memindah suatu populasi kedalam 
ruang pencarian yang memungkinkan atau memperbaiki kromosom yang kurang 
layak (Marian, 2012 dalam Mahmudy et al, 2013a). Representasi kromosom yang 
tepat dapat menentukan kebehasilan penerapan algoritme genetika (Marian, 
2006 dalam Mahmudy et al, 2012a). 

2.7.2 Fungsi Fitness 

Fungsi objektif dari suatu optimasi permasalahan harus dikonversi ke dalam 
fungsi fitness yang digunakan untuk mengukur kualitas suatu solusi (Mahmudy et 
al, 2012a, 2013a). Fungsi fitness membantu dalam proses evaluasi suatu 
kromosom. Kualitas kromosom dapat dilihat dari nilai fitness kromosom tersebut. 
Secara umum fungsi fitness mempertimbangkan 2 poin, reward dan penalty. 
Semakin besar nilai reward maka kualitas kromosom akan lebih baik, sebaliknya 
semakin besar nilai penalty maka kualitas kromosom akan semakin jelek (Alabsi 
dan Naoum, 2012). Fungsi fitness dapat dihitung dengan Persamaan 2.1 (Anggodo 
et al, 2016). 

𝒇𝒊𝒕𝒏𝒆𝒔𝒔 =  
𝟏 

𝟏+𝒕𝒊𝒎𝒆
+ 𝒑𝒆𝒏𝒂𝒍𝒕𝒚  (2.1) 

Dimana time adalah total waktu tempuh dari titik asal menuju titik tujuan dan 
penalty merupakan nilai pelanggaran. Penalty akan bernilai negatif jika terjadi 
pelanggaran pada time windows objek wisata maupun wisatawan. Inisialisasi 
Populasi 

Inisialisasi populasi dibangun sedemikian rupa sehingga membentuk solusi 
yang layak (Minocha et al, 2011). Inisialisasi populasi dibangkitkan secara random 
dengan jumlah populasi sebesar pop_size (Mahmudy et al, 2012a). Sebagai solusi 
awal, populasi dengan jumlah individu yang diinginkan yang dihasilkan untuk 
memulai eksplorasi didekat solusi optimal (Azadeh et al, 2017).  
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2.7.3 Reproduksi 

Pada setiap generasi baru kromosom diproduksi dengan menggunakan 
operator crossover dan mutasi. Jumlah kromosom baru ditentukan berdasarkan 
parameter crossover rate (cr) dan mutation rate (mr) (Mahmudy et al, 2012a). Jika 
terdapat jumlah populasi sebesar pop_size, maka jumlah keturunan (offspring) 
yang dihasilkan dari proses crossover proses berjumlah pop_size x cr dan offspring 
berjumlah pop_size x mr pada proses mutasi (Mahmudy, 2015). 

2.7.3.1 Crossover 

Crossover adalah operator algoritme genetika yang digunakan untuk 
memproduksi individu baru dengan menggabungkan karakteristik dari kedua 
parent yang dipilih secara acak (Azadeh et al, 2017). Crossover berperan penting 
dalam proses pertukatan informasi antar kromosom. Jika pada proses crossover 
dapat menghasilkan kombinasi yang baik maka dapat mempercepat proses 
pencarian suatu solusi yang optimal (Chunhua, 2010). Crossover juga disebut 
sebagai operator eksploitasi (Malhotra et al, 2011). 

2.7.3.2 Mutasi 

Penggunaan mutasi bertujuan untuk memperluas ruang pencarian pada 
algorima genetika (Azadeh et al, 2017). Mutasi dapat mencari solusi pada daerah-
daerah baru. Berbeda dengan crossover yang mengesploitasi suatu solusi, mutasi 
mengeksplorasi solusi dengan mencari soluasi pada daerah-daerah baru secara 
mendalam yang tidak bisa dilakukan dengan operator crossover (Malhotra et al, 
2011). 

2.7.4 Seleksi 

Tahap seleksi merupakan tahap yang penting dalam algoritme genetika 
karena akan berefek pada laju konfergensi (Wijayaningrum dan Mahmudy, 2016).  
Prosedur seleksi digunakan untuk memilih kromosom sebanyak pop_size dari 
populasi sebelumnya (parent) beserta dengan offspring yang telah dihasilkan dari 
proses crossover dan mutasi untuk membentuk generasi berikutnya (Mahmudy et 
al, 2012a, 2013a, 2013b). 

2.8 Simulated Annealing 

Simulated annealing (SA) terdiri dari pengoptimalan proses “pelelehan” 
dengan temperatur yang sesuai, kemudian menurunkan suhu dengan perlahan 
sampai “membeku” dan tidak ada proses selanjutnya (Kirkpatrick et al, 1983). 
Pada awal proses, logam akan dipanaskan. Kemudian, suhu diturunkan perlahan-
lahan untuk menghindari keretakan agar meminimalkan energi yang digunakan 
(Tung et al, 2016). Semakin tinggi suhu dan semakin rendah nilai solusi, semakin 
besar kesempatan untuk menerima solusi yang kurang optimal (Chagas et al, 
2016). 

Parameter yang digunakan pada simulated annealing adalah sebagai berikut: 
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a. Temperatur awal (temp0): parameter yang digunakan untuk inisialisasi suhu 
awal 

b. Temperatur Akhir (temp1): parameter yang digunakan untuk inisialisasi suhu 
akhir 

c. Solusi awal (S): Inisialisasi solusi awal 

d. Solusi tetangga (Sn): Solusi tetangga dari S  

e. Faktor Pendinginan (cooling factor): parameter yang digunakan untuk 
menurunkan nilai suhu (t) secara bertahap 

Secara umum langkah-langkah algoritme simulated annealing menurut 
Mahmudy (2014) adalah sebagai berikut: 

Langkah 1 : Inisialisasi nilai awal temp0  

Langkah 2 : Membangkitkan solusi awal S secara acak sebagai current 
solution 

Langkah 3 : Cek nilai t, jika nilai t sama atau lebih dari nilai temp1, maka 
lanjut ke Langkah 4, jika tidak lanjut ke Langkah 10 

Langkah 4 : Ulangi Langkah 5 sampai dengan Langkah 9 sampai dengan batas 
inner_itr 

Langkah 5 : Inisialisasi nilai d1, dimana d1 adalah nilai fungsi objektif dari 
solusi S 

Langkah 6 : Membangkitkan solusi Sn sebagai solusi baru 

Langkah 7 : Inisialisasi nilai d2, dimana d2 adalah nilai fungsi objektif dari 
solusi Sn 

Langkah 8 : Jika telah memperoleh seleksi terhadap solusi Sn, selanjutnya 
membandingkan nilai fitness d1 dan d2 

Prinsip 1 : Jika nilai d2 kurang dari d1, terima perubahan dengan 
memasukkan nilai solusi baru ke solusi sekarang  

Prinsip 2 : Jika nilai d2 lebih besar dari d1, menuju proses probability 
acceptance dengan menghitung probabilitas dan 
membangkitkan angka secara acak (α) antara 0 sampai 1. 

𝒑𝒓𝒐𝒃 =  
𝟏

𝒆

(𝒅𝟐−𝒅𝟏)𝒌
𝒅𝟏𝒕

 (2.2) 

  Dimana nilai k digunakan untuk menghitung probabilitas 
penerimaan solusi baru yang kurang baik. Setelah 
dilakukan beberapa percobaan oleh Mahmudy (2014) nilai 
k paling optimal ditentukan sebesar 25. 

Langkah 9 : Menurunkan temperatur t dengan mengalikan temperatur t 
dengan variabel cooling factor 

Langkah 10 : Keluaran solusi baru mendekati optimal 
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2.9 Hibridisasi Algoritme Genetika dan Simulated Annealing 

Algoritme genetika memiliki kemampuan pebarian global yang efektif dan 
dapat mencari dengan cepat semua solusi dalam ruang solusi. Namun, algoritme 
genetika belum mampu secara efektif melakukan percarian lokal sehingga 
menimbulkan konvergensi dini (Zhou dan Li, 2006 dalam Xu et al, 2015). Meskipun 
algoritme simulated annealing mampu menelusuri solusi pada ruang solusi lokal, 
namun kurang efektif dalam pencarian solusi di ruang solusi global (Yan dan Bao, 
2004 dalam Xu et al, 2015). Berdasarkan kelebihan dan kekurangan dari masing-
masing algoritme, penggabungan algoritme genetika dan simulated annealing 
akan melengkapi kekurangan dari masing-masing algoritme. Berikut langkah-
langkah hibridisasi algoritme genetika dan simulated annealing: 

Langkah 1 : Inisialisasi parameter algoritme genetika dan simulated 
annealing 

Langkah 2 : Membangkitkan kromosom sebanyak pop_size secara random 

Langkah 3 : Hitung fitness masing-masing kromosom 

Langkah 4 : Lakukan tahap crossover dan mutasi dengan jumlah offspring 
masing masing tahap crossover sebanyak cr x pop_size dan 
mutasi sebanyak mr x pop_size 

Langkah 5 : Evaluasi masing-masing offsring dengan menghitung fitness 
masing-masing offspring 

Langkah 6 : Lakukan proses seleksi pada seluruh populasi sebelumnya 
(parent) beserta offspring yang telah dihasilkan dari Langkah 4 
dan pilih kromosom sejumlah pop_size untuk menjadi generasi 
baru 

Langkah 7 : Pilih satu kromosom sebagai solusi awal simulated annealing 

Langkah 8 : Menelusuri kromosom yang dipilih dari Langkah 7 secara 
mendalam dengan algoritme simulated annealing 

Langkah 9 : Ulangi Langkah 2-8 sejumlah generasi 

Langkah 10 : Output hasil solusi mendekati optimal 
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BAB 3 METODOLOGI 

Bab ini menjabarkan tahapan penelitian mengenai hibridisasi algoritme 
genetika dan simulated annealing untuk optimasi Multi-Trip VRPTW mulai dari 
ahap pengumpulan data, analisis kebutuhan, perancangan aloritma, pengujian 
dan analisis, dan kesimpulan yang ditunjukkan pada Gambar 3.1. 

 

Gambar 3.1 Tahapan Penelitian 

3.1 Pengumpulan Data 

Data yang dipakai pada penelitian ini adalah 19 data objek wisata dan 14 data 
hotel. Data waktu tempuh dari masing-masing objek wisata dan hotel didapat dari 
Google Maps yang dijadikan tabel matriks objek wisata dengan objek wisata dan 
objek wisata dengan hotel. Pada kasus ini diasumsikan waktu tempuh pulang pergi 
antar objek wisata dan hotel sama (simetris). Data time windows wisatawan dan 
objek wisata disesuaikan dengan jam berkunjung normal. Untuk time windows 
wisatawan ditetapkan yaitu pada hari pertama dan ketiga dimulai pukul 05.00-
19.00 serta pad ahari kedua dimulai pukul 01.00-19.00. 

 

Pengumpulan Data 

Analisis Kebutuhan 

Perancangan Algoritme 

Pengujian dan Analisis 

Kesimpulan 

Mulai 

Selesai 
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Tabel 3.1 Tabel time windows objek wisata 

No Nama Hotel 
Jam 
Buka 

Jam 
Tutup 

1 Wedhi Ireng 5.00 17.00 

2 Pulau Merah 5.00 19.00 

3 Teluk Hijau 5.00 17.00 

4 Boom 5.00 19.00 

5 Bangsring 5.00 19.00 

6 Grajagan 5.00 19.00 

7 Watu Dodol 5.00 19.00 

8 Pancer 5.00 19.00 

9 Blimbing Sari 5.00 19.00 

10 Pancur 5.00 19.00 

11 Bedul 5.00 19.00 

12 Cemara 5.00 19.00 

13 Kawah Ijen 1.00 15.00 

14 Jagir 8.00 17.00 

15 Tirto Kemanten 8.00 17.00 

16 Selendang Arum 8.00 17.00 

17 Kali Bendo 8.00 17.00 

18 Meru Betiri 8.00 17.00 

19 Alas Purwo 8.00 17.00 
 

Tabel 3.2 Tabel Daftar Hotel 

No Nama Hotel 

1 Mirah 

2 New Surya Hotel 

3 Watu Dodol 

4 Ketapang Indah 

5 Santika 

6 Mangir Asri 

7 Baru 

8 Manyar 

9 Minak Jinggo 

10 Blambangan 

11 Agung Jaya Mahkota 

12 Selamet 

13 Mahkota Plengkung 

14 Kalibaru Cottage 
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3.2 Analisis Kebutuhan 

Pada optimasi Multi-Trip VRPTW dengan hibridisasi algoritme genetika dan 
simulated annealing terdapat beberapa kebutuhan yang dapat mendukung 
pengerjaan sistem. Diantaranya terdapat kebutuhan software dan hardware. 
Berikut spesifikasi kebutuhan yang digunakan untuk mendukung perancangan 
sistem: 

1. Kebutuhan hardware 

- Laptop dengan spesifikasi Intel® Core™ i3-2348M CPU @2.30GHz RAM 
4.00 GB 

2. Kebutuhan software 

- Sistem Operasi Microsoft Windows 10 64-bit 

- Netbeans IDE V.8.0 

- JDK V.8.0 

- Microsoft Office Excel 2016 

- Astah Community 6.7.0 

3.3 Perancangan Algoritme 

Optimasi Multi-Trip VRPTW menggunakan gabungan algoritme genetika dan 
simulated annealing. Penggunaan simulated annealing diharapkan bisa menutupi 
kekurangan algoritme genetika dalam pencarian lokal. Pada penelitian ini tahapan 
algoritme Simulated annealing akan dilakukan setelah tahap seleksi pada 
algoritme genetika selesai dilakukan. Kromosom dengan nilai fitness terbaik dan 
terburuk akan akan digunakan sebagai solusi awal S pada algoritme simulated 
annealing untuk ditelusuri secara mendalam. Penggabungan algoritme genetika 
dan simulated annealing diharapkan dapat menelusuri solusi pada ruang lokal 
maupun global secara optimal. 

3.4 Pengujian dan Analisis 

Pada penelitian ini pengujian dilakukan untuk mencari parameter agloritma 
genetika dan simulated annealing yang paling tepat untuk menghasilkan nilai 
fitness yang paling optimal. Pengujian pada parameter algoritme genetika 
dilakukan terhadap ukuran populasi, banyak generasi, dan kombinasi nilai cr dan 
mr serta parameter pada simulated annealing yaitu nilai temperatur akhir (temp1) 
dan nilai cooling factor. 

3.4.1 Pengujian Ukuran Populasi 

Pengujian ukuran populasi (popSize) dilakukan untuk mencari rata-rata nilai 
fitness terbesar dari seluruh ukuran populasi yang diujikan. Pengujian dilakukan 
dengan menggunakan jumlah populasi mulai dari popSize 100 sampai dengan 
popSize 500 dengan kelipatan 100 (Anggodo et al, 2016). Pada pengujian ukuran 
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populasi akan dilakukan percobaan sebanyak 10 kali. Tabel rancangan pengujian 
ukuran populasi dapat dilihat pada Tabel 3.3. 

Tabel 3.3 Pengujian Ukuran Populasi 

popSize 

Nilai fitness Rata-
rata 

fitness 
Iterasi ke- 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

100                       

200                       

300                       

400                       

500                       

3.4.2 Pengujian Banyak Generasi 

Pengujian banyak generasi dilakukan untuk mencari rata-rata nilai fitness 
terbesar dari seluruh banyak generasi yang diujikan. Pengujian dilakukan dengan 
menggunakan jumlah generasi mulai dari 200 sampai dengan 1000 dengan 
kelipatan 200 (Anggodo et al, 2016). Pada pengujian banyak generasi akan 
dilakukan percobaan sebanyak 10 kali. tabel rancangan pengujian banyak generasi 
dapat dilihat pada tabel 3.4. 

Tabel 3.4 Pengujian Banyak Generasi 

Banyak 
Generasi 

Nilai fitness Rata-
rata 

fitness 
Iterasi ke- 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

200                       

400                       

600                       

800                       

1000                       

3.4.3 Pengujian Kombinasi cr dan mr 

Pengujian kombinasi cr dan mr dilakukan untuk mencari rata-rata nilai fitness 
terbesar dari seluruh kombinasi cr dan mr yang diujikan. Pengujian dilakukan 
dengan menggunakan kombinasi cr dan mr pada kisaran nilai antara 0-0.4 dengan 
mengatur kombinasi cr dan mr sehingga menghasilkan nilai cr + mr = 0.4 untuk 
mendapatkan hasil yang lebih optimal (Mahmudy et al, 2012a). Pada pengujian 
kombinasi cr dan mr akan dilakukan percobaan sebanyak 10 kali. Tabel rancangan 
pengujian ukuran kombinasi cr dan mr dapat dilihat pada Tabel 3.5. 
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 Tabel 3.5 Pengujian Kombinasi cr dan mr 

Kombinasi 
Nilai fitness Rata-

rata 
fitness 

Iterasi ke- 

cr mr 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

0.00 0.40                       

0.05 0.35                       

0.10 0.30                       

0.15 0.25                       

0.20 0.20                       

0.25 0.15                       

0.30 0.10                       

0.35 0.05                       

0.40 0.00                       

3.4.4 Pengujian Ukuran Temperatur Awal 

Pengujian ukuran temperatur awal (temp0) dilakukan untuk mencari rata-rata 
nilai fitness terbesar dari seluruh ukuran temperatur awal yang diujikan. Pengujian 
dilakukan dengan menggunakan ukuran temperatur awal mulai dari 0.1 sampai 
dengan 0.9 dengan kelipatan 0.1. Pada pengujian ukuran temperatur akhir akan 
dilakukan percobaan sebanyak 10 kali. Tabel rancangan pengujian ukuran 
temperatur akhir dapat dilihat pada Tabel 3.6. 

 Tabel 3.6 Pengujian Ukuran Temperatur Awal 

temp0 

Nilai fitness Rata-
rata 

fitness 
Iterasi ke- 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

0.1                       

0.2                       

0.3                       

0.4                       

0.5                       

0.6                       

0.7                       

0.8                       

0.9                       

3.4.5 Pengujian Nilai Faktor Pendinginan 

Pengujian nilai faktor pendinginan (cooling factor) dilakukan untuk mencari 
rata-rata nilai fitness terbesar dari seluruh nilai cooling foctor yang diujikan. 
Pengujian dilakukan dengan menggunakan nilai cooling foctor mulai dari 0.5 
sampai dengan 0.9 dengan kelipatan 0.1 (Novitasari & Mahmudy, 2016). Pada 
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pengujian nilai cooling foctor akan dilakukan percobaan sebanyak 10 kali. Tabel 
rancangan pengujian nilai cooling foctor dapat dilihat pada Tabel 3.7. 

 Tabel 3.7 Pengujian Nilai Faktor Pendinginan 

cooling 
factor 

Nilai fitness Rata-
rata 

fitness 
Iterasi ke- 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

0.5                       

0.6                       

0.7                       

0.8                       

0.9                       
 

3.4.6 Pengujian Nilai Koefisien Probabilitas  

Pengujian nilai koefisien probabilitas penerimaan solusi baru (k) dilakukan 
untuk mencari rata-rata nilai fitness terbesar dari seluruh nilai k yang diujikan. 
Pengujian dilakukan dengan menggunakan nilai k mulai dari 50 sampai dengan 300 
dengan kelipatan 50. Pada pengujian nilai k akan dilakukan percobaan sebanyak 
10 kali. Tabel rancangan pengujian nilai k dapat dilihat pada Tabel 3.8. 

 Tabel 3.8 Pengujian Nilai Koefisien Probabilitas  

k 

Nilai fitness Rata-
rata 

fitness 
Iterasi ke- 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

50                       

100                       

150                       

200                       

250                       

300            

 

3.4.7 Pengujian Perbandingan Algoritme 

Pada pengujian ini akan membandingkan hasil optimasi penggunaan 
hibridisasi GA-SA serta penggunaan algoritme genetika dan simulated annealing 
secara terpisah pada permasalahan dan objek yang sama. Pengujian akan 
dilakukan dengan waktu komputasi yang sama yang ditetapkan berdasarkan 
waktu komputasi terlama dari ketiga algoritme tersebut dengan 10 kali pengujian 
pada masing-masing algoritme. Tabel rancangan pengujian perbandingan 
algoritme dapat dilihat pada Tabel 3.9. 
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 Tabel 3.9 Pengujian Perbandingan Algoritme 

Iterasi 
Ke- 

Algoritme 

GA SA GA-SA 

1    

2    

3    

4    

5    

6    

7    

8    

9    

10    

Rata-rata 
Fitness 

   

 

3.5 Kesimpulan 

Penarikan kesimpulan diambil setelah tahapan perancangan, implementasi, 
dan pengujian telah dilakukan. Penarikan kesimpulan akan menjawab rumusan 
masalah serta pengujian dan analisis yang telah dijabarkan sebelumnya. Tahapan 
selanjutnya setelah mendapat suatu kesimpulan penelitian, tahap selanjutnya 
adalah pemberian saran perbaikan dan pengembangan sistem yang dapat 
digunakan sebagai acuan untuk penelitian selanjutnya pada permasalahan yang 
sama. 
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BAB 4 PERANCANGAN 

4.1 Formulasi Permasalahan 

Pada penelitian ini data yang digunakan berupa data primer yaitu data waktu 
tempuh antara objek wisata dengan objek wisata lain maupun dengan hotel serta 
data koordinat masing-masing objek wisata dan hotel yang diperoleh dari Google 
Maps. Data yang digunakan berjumlah 19 data objek wisata dan 14 data hotel. 
Wisatawan diasumsikan berkunjung selama 3 hari. Tiap wisatawan memiliki time 
windows yaitu pada hari pertama dan ketiga dimulai pukul 05.00-19.00 serta pada 
hari kedua imulai pukul 01.00-19.00, selain itu objek wisata juga memiliki time 
windows yang ditetntukan berdasarkan waktu berkunjung normal pada objek 
wisata yang telah ditunjukkan pada Tabel 3.1. Selama 3 hari masa kunjungan, 
wisatawan diasumsikan hanya menginap di satu hotel yang sama. 

Data waktu tempuh antar objek wisata pada arus pulang pergi diasumsikan 
sama sehingga matriks waktu tempuh akan menghasilkan tabel matriks simetris. 
Data waktu tempuh antar objek wisata dapat dilihat pada Tabel 4.1. 

 Tabel 4.1 Data Waktu Tempuh Antar Objek Wisata 

No 
Objek 
Wisata 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 

1 0
 

0
.1

1 

1
.1

0 

2
.1

8 

2
.5

5 

1
.1

9 

2
.4

4 

0
.2

0 

1
.5

5 

2
.0

0 

1
.2

4 

2
.1

0 

3
.3

0 

2
.2

6 

2
.1

0 

2
.1

8 

1
.3

2 

1
.0

7 

2
.0

9 

2 

0
.1

1 

0
 

1
.0

2 

2
.0

7 

2
.4

8 

1
.1

1 

2
.3

2 

0
.1

2 

1
.4

6 

2
.1

5 

1
.1

6 

2
.0

2 

3
.2

1 

2
.1

7 

2
.0

4 

2
.0

9 

1
.2

4 

1
.0

1 

1
.3

8 

3 

1
.1

0 

1
.0

2 

0
 

2
.5

0 

3
.3

2 

1
.4

8 

2
.0

3 

0
.5

0 

2
.2

6 

2
.2

9 

1
.5

3 

2
.4

4 

4
.0

2 

2
.5

8 

2
.4

3 

2
.4

6 

2
.0

1 

0
.2

0 

2
.1

5 

4 

2
.1

8 

2
.0

7 

2
.5

0 

0
 

0
.4

2 

1
.4

0 

0
.3

1 

1
.5

7 

0
.3

5 

2
.0

7 

1
.4

6 

0
.2

4 

1
.4

0 

0
.3

3 

2
.0

3 

1
.2

3 

1
.0

4 

2
.4

2 

1
.5

3 

5 

2
.5

5 

2
.4

8 

3
.3

2 

0
.4

2 

0
 

2
.2

4 

0
.1

1 

2
.3

1 

1
.0

8 

2
.4

2 

2
.1

9 

1
.0

0 

2
.1

1 

1
.0

5 

2
.3

6 

1
.5

6 

1
.3

9 

2
.1

6 

0
.4

3 

6 

1
.1

9 

1
.1

1 

1
.4

8 

1
.4

0 

2
.2

4 

0
 

2
.0

9 

0
.5

8 

1
.1

9 

1
.1

3 

0
.3

3 

1
.2

3 

2
.5

5 

1
.5

1 

1
.5

4 

1
.5

1 

0
.5

2 

1
.4

4 

0
.5

9 
7 

2
.4

4 

2
.3

2 

2
.0

3 

0
.3

1 

0
.1

1 

2
.0

9 

0
 

2
.2

6 

1
.0

1 

2
.3

6 

2
.1

5 

0
.5

2 

2
.0

2 

0
.5

6 

2
.2

9 

1
.5

1 

1
.3

4 

3
.1

5 

2
.2

3 

8 

0
.2

0 

0
.1

2 

0
.5

0 

1
.5

7 

2
.3

1 

0
.5

8 

2
.2

6 

0
 

1
.3

7 

1
.4

0 

1
.0

4 

1
.5

4 

3
.1

3 

2
.0

9 

1
.5

4 

1
.5

8 

1
.1

2 

0
.4

7 

1
.2

6 

9 

1
.5

5 

1
.4

6 

2
.2

6 

0
.3

5 

1
.0

8 

1
.1

9 

1
.0

1 

1
.3

7 

0
 

1
.4

5 

1
.2

2 

0
.2

8 

1
.4

9 

0
.4

5 

1
.4

0 

1
.0

0 

0
.4

3 

2
.2

0 

1
.3

1 

10 

2
.0

0 

2
.1

5 

2
.2

9 

2
.0

7 

2
.4

2 

1
.1

3 

2
.3

6 

1
.4

0 

1
.4

5 

0
 

0
.5

8 

2
.0

4 

3
.2

3 

2
.1

9 

2
.3

3 

2
.1

9 

1
.0

5 

2
.2

5 

0
.1

4 

11 

1
.2

4 

1
.1

6 

1
.5

3 

1
.4

6 

2
.1

9 

0
.3

3 

2
.1

5 

1
.0

4 

1
.2

2 

0
.5

8 

0
 

1
.4

1 

3
.0

0 

1
.5

6 

1
.5

8 

1
.5

5 

0
.4

4 

1
.5

0 

0
.4

8 

12 

2
.1

0 

2
.0

2 

2
.4

4 

0
.2

4 

1
.0

0 

1
.2

3 

0
.5

2 

1
.5

4 

0
.2

8 

2
.0

4 

1
.4

1 

0
 

1
.4

5 

0
.4

0 

1
.5

5 

1
.1

9 

1
.0

2 

2
.4

4 

1
.5

1 

13 

3
.3

0 

3
.2

1 

4
.0

2 

1
.4

0 

2
.1

1 

2
.5

5 

2
.0

2 

3
.1

3 

1
.4

9 

3
.2

3 

3
.0

0 

1
.4

5 

0
 

0
.4

6 

2
.5

2 

2
.1

6 

1
.5

9 

2
.4

0 

2
.4

8 

14 

2
.2

6 

2
.1

7 

2
.5

8 

0
.3

3 

1
.0

5 

1
.5

1 

0
.5

6 

2
.0

9 

0
.4

5 

2
.1

9 

1
.5

6 

0
.4

0 

0
.4

6 

0
 

2
.1

4 

1
.3

5 

1
.1

8 

2
.5

9 

2
.0

7 

15 

2
.1

0 

2
.0

4 

2
.4

3 

2
.0

3 

2
.3

6 

1
.5

4 

2
.2

9 

1
.5

4 

1
.4

0 

2
.3

3 

1
.5

8 

1
.5

5 

2
.5

2 

2
.1

4 

0
 

1
.4

9 

1
.3

6 

2
.3

6 

2
.2

1 

16 

2
.1

8 

2
.0

9 

2
.4

6 

1
.2

3 

1
.5

6 

1
.5

1 

1
.5

1 

1
.5

8 

1
.0

0 

2
.1

9 

1
.5

5 

1
.1

9 

2
.1

6 

1
.3

5 

1
.4

9 

0
 

1
.1

6 

2
.4

3 

2
.0

5 

17 

1
.3

2 

1
.2

4 

2
.0

1 

1
.0

4 

1
.3

9 

0
.5

2 

1
.3

4 

1
.1

2 

0
.4

3 

1
.0

5 

0
.4

4 

1
.0

2 

1
.5

9 

1
.1

8 

1
.3

6 

1
.1

6 

0
 

1
.5

8 

0
.5

2 

18 

1
.0

7 

1
.0

1 

0
.2

0 

2
.4

2 

2
.1

6 

1
.4

4 

3
.1

5 

0
.4

7 

2
.2

0 

2
.2

5 

1
.5

0 

2
.4

4 

2
.4

0 

2
.5

9 

2
.3

6 

2
.4

3 

1
.5

8 

0
 

2
.1

1 

19 

2
.0

9 

1
.3

8 

2
.1

5 

1
.5

3 

0
.4

3 

0
.5

9 

2
.2

3 

1
.2

6 

1
.3

1 

0
.1

4 

0
.4

8 

1
.5

1 

2
.4

8 

2
.0

7 

2
.2

1 

2
.0

5 

0
.5

2 

2
.1

1 

0
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Waktu tempuh antara masing-masing objek wisata dan masing-masing hotel 
dapat dilihat pada Tabel 4.2. 

 Tabel 4.2 Data Waktu Tempuh Antara Objek Wisata dan Hotel 

No 
Hotel 

 No Objek Wisata 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 

1 

2
.1

6 

2
.0

8 

2
.4

6 

0
.1

5 

0
.2

9 

1
.4

0 

0
.1

8 

1
.5

6 

0
.4

1 

2
.0

9 

1
.4

5 

0
.3

3 

1
.1

9 

0
.3

5 

2
.0

1 

1
.2

9 

1
.0

8 

2
.4

3 

1
.3

6 

2 

1
.0

8 

1
.0

0 

1
.3

7 

1
.0

9 

1
.4

4 

0
.4

3 

1
.3

1 

0
.4

8 

0
.4

7 

1
.2

3 

0
.2

8 

1
.0

5 

2
.0

2 

1
.2

0 

1
.0

8 

1
.1

1 

0
.3

5 

1
.3

4 

0
.4

8 

3 

2
.4

0 

2
.3

1 

3
.1

0 

0
.3

0 

0
.1

3 

2
.0

2 

0
.0

7 

2
.1

9 

0
.5

6 

2
.3

1 

2
.0

6 

0
.4

8 

1
.3

6 

0
.5

1 

2
.2

0 

1
.4

7 

1
.2

4 

3
.0

8 

1
.5

6 

4 

2
.2

1 

2
.1

3 

2
.5

7 

0
.1

9 

0
.2

9 

1
.4

6 

0
.1

6 

2
.0

6 

0
.4

5 

2
.1

7 

1
.5

2 

0
.3

7 

1
.2

3 

0
.4

0 

2
.0

7 

1
.3

3 

1
.1

2 

2
.5

3 

1
.4

1 

5 

1
.5

7 

1
.4

9 

2
.2

8 

0
.1

3 

0
.4

6 

1
.2

2 

0
.3

5 

1
.3

7 

0
.2

1 

1
.5

1 

1
.2

6 

0
.1

3 

1
.1

0 

0
.2

7 

1
.4

1 

1
.0

9 

0
.4

8 

2
.2

5 

1
.1

6 

6 

1
.3

7 

1
.2

9 

2
.0

8 

0
.3

7 

1
.2

7 

1
.0

0 

1
.0

4 

1
.1

9 

0
.1

5 

1
.2

8 

1
.0

7 

0
.3

4 

1
.3

0 

0
.4

8 

1
.3

3 

0
.5

9 

0
.2

6 

2
.0

5 

0
.5

4 

7 

2
.0

9 

2
.0

2 

2
.4

1 

0
.0

7 

0
.4

4 

1
.3

1 

0
.3

2 

1
.5

0 

0
.2

8 

2
.0

1 

1
.3

6 

0
.2

0 

1
.1

1 

0
.2

7 

1
.5

2 

1
.1

7 

0
.5

6 

2
.3

8 

1
.2

5 

8 

2
.2

8 

2
.2

0 

2
.5

8 

0
.1

8 

0
.2

7 

1
.4

9 

0
.1

4 

2
.0

7 

0
.4

4 

2
.1

9 

1
.5

5 

0
.3

6 

1
.2

4 

0
.3

9 

2
.1

0 

1
.3

5 

1
.1

3 

2
.5

5 

1
.4

3 

9 

1
.4

1 

1
.3

3 

2
.0

9 

1
.3

0 

2
.0

4 

1
.2

0 

1
.5

2 

1
.2

2 

1
.0

7 

2
.0

0 

1
.2

5 

1
.2

6 

2
.1

6 

1
.3

7 

0
.3

0 

1
.2

0 

1
.0

4 

2
.0

7 

1
.2

7 

10 

2
.1

1 

2
.0

3 

2
.0

3 

0
.0

9 

0
.4

3 

1
.3

2 

0
.3

1 

1
.5

1 

0
.2

8 

2
.0

2 

1
.3

7 

0
.2

2 

1
.1

1 

0
.2

7 

1
.5

2 

1
.1

7 

0
.5

7 

2
.3

9 

1
.2

6 

11 

1
.2

2 

1
.1

4 

1
.5

1 

1
.0

6 

1
.4

3 

1
.0

0 

1
.3

0 

1
.0

2 

0
.4

6 

1
.4

1 

1
.0

5 

1
.0

3 

2
.0

1 

1
.1

8 

0
.4

8 

1
.0

0 

0
.4

3 

1
.4

8 

1
.0

6 

12 

2
.1

1 

2
.0

3 

2
.3

9 

0
.0

6 

0
.5

8 

1
.3

4 

0
.3

4 

1
.5

2 

0
.2

9 

2
.0

1 

1
.4

0 

0
.1

9 

1
.1

2 

0
.2

8 

1
.5

5 

1
.1

7 

0
.5

9 

2
.3

7 

1
.2

7 

13 

2
.2

3 

2
.1

6 

2
.5

1 

0
.1

4 

0
.3

2 

1
.4

6 

0
.2

1 

2
.0

4 

0
.4

1 

2
.1

3 

1
.5

2 

0
.3

2 

1
.1

9 

0
.3

5 

2
.0

6 

1
.3

0 

1
.1

2 

2
.4

9 

1
.3

9 

14 

2
.0

0 

1
.5

3 

2
.2

8 

1
.4

9 

2
.2

2 

1
.4

8 

2
.1

2 

1
.4

2 

1
.2

8 

2
.1

9 

1
.4

6 

1
.4

5 

2
.3

5 

1
.5

6 

0
.2

0 

1
.3

9 

1
.2

5 

2
.2

6 

1
.4

5 

4.2 Siklus Hibridisasi Algoritme Genetika dan Simulated Annealing 
4.2.1 Representasi Kromosom 

Pada kontek VRPTW, kromosom merupakan encode permutasi dari permutasi 
objek wisata yang dikunjungi. Representasi dalam bentuk permutasi dirasa akan 
memberikan hasil yang optimal karena mencakup keseluruhan tempat wisata 
sehingga algoritme genetika dapat melakukan penelusuran solusi secara optimal 
pula. Gambar 4.1 menunjukkan contoh representasi kromosom. 

8 17 1 12 2 3 14 10 7 19 13 4 5 15 18 16 9 6 11 

Gambar 4.1 Representasi Kromosom 

Setelah mendapatkan hasil kromosom, selanjutnya adalah menghitung nilai 
fitness dari kromosom yang telah terbentuk. Perhitungan fitness dimulai dengan 
seolah-olah menyisipkan indeks hotel pada kromosom. Pada gen pertama 
kromosom disisipkan indeks hotel yang terpilih, misalkan indeks hotel yang terpilih 
adalah 4, maka indeks hotel 4 disisipkan diawal kromosom. Setelah indeks hotel 
disisipkan, maka selanjutnya adalah memasukkan gen objek wisata satu per satu 
dalam kromosom, jika total durasi kunjungan wisata telah melebihi jam 14.45 
maka dilakukan penyisipan indeks hotel 4 kembali. Setelah dilakukan penyisipan 
indeks hotel proses pemasukan gen objek wisata kembali dilakukan dengan proses 
yang sama hingga batas hari yang dimasukkan. Pada penelitian ini diasumsikan 
perjalanan wisata dilakukan dalam 3 hari sehingga proses pemasukan gen 
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kromosom dilakukan dalam 3 kali perjalanan. Jika proses memasukkan gen telah 
selesai, maka diakhir kromosom disisipkan kembali indeks hotel 4.  

Perhitungan fitness didapatkan berdasarkan Persamaan 2.1, dimana total 
waktu tempuh (menit) digunakan sebagai inisialisasi variabel time dan total 
penalty (menit) digunakan sebagai inisialisasi variabel penalty. Proses penyisipan 
indeks hotel hanya bertujuan untuk menghitung total waktu perjalanan yang 
dimulai dari hotel dan berakhir di hotel yang sama tanpa mengubah struktur 
kromosom asli. Proses perhitungan nilai fitness dapat dilihat pada Tabel 4.3.  

 Tabel 4.3 Perhitungan Fitness 

In
d

iv
id

u
 P

1 

V Node 
Starting 

Time 
Waktu 

Tempuh 
Tiba 

Earliest 
Time 

Tunggu Mulai 
Durasi 

Kunjungan 
Selesai 

Latest 
Time 

Penalty 

1 

4,8 5:00 2:06 7:06 5:00 0:00 7:06 3:00 10:06 19:00 0:00 

8,17 10:06 1:12 11:18 8:00 0:00 11:18 3:00 14:18 17:00 0:00 

17,1 14:18 1:32 15:50 5:00 0:00 15:50 3:00 18:50 17:00 1:50 

1,4 18:50 2:21 21:11 5:00 0:00 21:11 0:00 21:11 19:00 2:11 

2 

4,12 1:00 0:37 1:37 5:00 3:23 5:00 3:00 8:00 19:00 0:00 

12,2 8:00 2:02 10:02 5:00 0:00 10:02 3:00 13:02 19:00 0:00 

2,3 13:02 1:02 14:04 5:00 0:00 14:04 3:00 17:04 17:00 0:04 

3,4 17:04 2:57 20:01 5:00 0:00 20:01 0:00 20:01 19:00 1:01 

3 

4,14 5:00 0:40 5:40 8:00 2:20 8:00 3:00 11:00 19:00 0:00 

14,10 11:00 2:19 13:19 5:00 0:00 13:19 3:00 16:19 19:00 0:00 

10,4 16:19 2:17 18:36 5:00 0:00 18:36 0:00 18:36 19:00 0:00 

Total 19:05 5:06 5:06 

fitness -4.2101 

 

Perhitungan nilai fitness dipengaruhi oleh parameter waktu tempuh (time), 
penalty, dan total objek wisata yang dikunjungi. Pada parameter time semakin 
besar nilai time maka nilai fitness akan semakin kecil sehingga digunakan 
persamaan 1 dibagi dengan 1+time, penambahan nilai 1 pada parameter time 
digunakan untuk menghindari nilai tak terhingga jika terdapat kejiadian nilai time 
sama dengan 0. Pada parameter penalty semakin besar nilai penalty maka akan 
memperkecil nilai fitness sehingga digunakan persamaan penalty dikalikan dengan 
nilai -1 agar nilai penalty menjadi minus, jika tidak terdapat penalty maka nilai 
penalty sama dengan 0. Pada parameter jumlah objek wisata, semakin sedikit 
jumlah objek wisata yang dikunjungi maka akan mengurangi nilai fitness sehingga 
nilai jumlah objek wisata dibagi dengan jumlah objek wisata ideal yang dapat 
dikunjungi dalam waktu 3 hari yaitu sebanyak 10 objek wisata (Anggodo et al, 
2016). Pada penelitian ini Persamaan 4.1 menunjukkan fungsi untuk menghitung 
nilai fitness. 

𝒇𝒊𝒕𝒏𝒆𝒔𝒔 =  
𝟏 

𝟏+𝒕𝒊𝒎𝒆
+ (𝒑𝒆𝒏𝒂𝒍𝒕𝒚 𝒙 − 𝟏) +  

𝒋𝒖𝒎𝒍𝒂𝒉 𝒘𝒊𝒔𝒂𝒕𝒂

𝟏𝟎
  (4.1) 

𝑓𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠 =  
1 

1 + 19.05
+ (5.06 𝑥 − 1) + 

8

10
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𝑓𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠 =  −4.2101 

Hasil penambahan gen dalam kromosom dapat dilihat pada Gambar 4.2. 
Penggambaran indeks hotel hanya sebagai ilustrasi penyisipan saja dan bukan 
bagian dari kromosom. Gambar 4.2 juga dapat menggambarkan jalur yang akan 
dituju oleh wisatawan. 

 

 

4 8 17 1 4 12 2 3 4 14 10 4 

Gambar 4.2 Ilustrasi Proses Perhitungan Fitness 

4.2.2 Inisialisasi Populasi Awal 

Inisialisasi populasi awal jumlah populasi (popSize) diasumsikan sebesar 3 
individu. Kromosom dibangkitkan secara acak untuk tiap gen dengan nilai 
permutasi indeks objek wisata dengan panjang masing-masing kromosom sebesar 
19 gen. Inisialisasi populasi awal dapat dilihat pada Tabel 4.4. 

 Tabel 4.4 Inisialisasi Populasi Awal 

Individu Kromosom 

P1 8 17 1 12 2 3 14 10 7 19 13 4 5 15 18 16 9 6 11 

P2 7 5 13 9 19 10 2 17 14 6 16 11 3 12 18 1 15 4 8 

P3 18 10 13 9 7 1 15 4 3 12 11 8 19 17 6 5 14 16 2 

4.2.3 Reproduksi 

Pada proses reproduksi digunakan dua operator untuk menghasilkan 
keturunan baru (offspring) hasil reproduksi, yaitu crossover dan mutasi.  

4.2.3.1 Crossover 

Pada penelitian ini proses crossover menggunakan metode one-cut point 
crossover (Mahmudy, 2015). Jumlah offspring hasil crossover diperoleh dari 
crossover rate x popsize. Pada penelitian ini diasumsikan nilai cr = 0,3 dan popSize 
= 3 sehingga jumlah offspring yang dihasilkan sebesar 0,3 x 3 = 0,9 = 1 offspring. 
Pada proses crossover langkah pertama adalah memilih 2 individu secara acak 
yang akan digunakan sebagai parent. Pada metode one-cut point crossover, nilai 
cut point akan dibangkitkan secara acak dengan rentang nilai 0 hingga panjang gen 
– 1. Pada penelitian ini nilai cut point yang digunakan adalah 6 dengan parent yang 
terpilih adalah P1 dan P2. Proses crossover dapat dilihat pada Gambar 4.3. 

 
 
 
 
 
 
 

Indeks Hotel 
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P1 8 17 1 12 2 3 14 10 7 19 13 4 5 15 18 16 9 6 11 

 
P2 7 5 13 9 19 10 2 17 14 6 16 11 3 12 18 1 15 4 8 

Gambar 4.3 Proses Crossover 

Kromosom individu baru pada gen indeks 0-6 diperoleh dari individu P1 pada 
indeks gen 0-6, sedangkan gen 7-18 pada kromosom baru diperoleh dari 
kromosom P2 dengan dilakukan pencarian mulai dari gen pertama, jika kode gen 
tersebut belum tercantum pada gen kromosom baru, maka gen tersebut 
dimasukkan pada gen kromosom baru. Hasil proses crossover dapat dilihat pada 
Gambar 4.4. 

 
P1 8 17 1 12 2 3 14 10 7 19 13 4 5 15 18 16 9 6 11 

 
P2 7 5 13 9 19 10 2 17 14 6 16 11 3 12 18 1 15 4 8 

 
 

C1 8 17 1 12 2 3 14 7 5 13 9 19 10 6 16 11 18 15 4 

Gambar 4.4 Offspring Hasil Crossover 

4.2.3.2 Mutasi 

Pada penelitian ini proses mutasi menggunakan metode Reciprocal Exchange 
Mutation (Mahmudy, 2015). Jumlah offspring hasil mutasi diperoleh dari mutation 
rate x popsize. Pada penelitian ini diasumsikan nilai mr = 0,2 dan popSize = 3 
sehingga jumlah offspring yang dihasilkan sebesar 0,2 x 3 = 0,6 = 1 offspring. Pada 
proses mutasi langkah pertama adalah memilih 1 individu secara acak. Pada 
metode Reciprocal Exchange Mutation, akan dipilih 2 indeks secara acak dengan 
rentang nilai 0 – panjang kromosom-1 dan menukar kedua nilai dari indeks gen 
terpilih. Misalkan idividu yang tepilih adalah P3 dan nilai kedua indeks masing-
masing adalah 3 dan 9 sehingga memperoleh individu baru seperti pada Gambar 
4.5. 

 
 

P3 18 10 13 9 7 1 15 4 3 12 11 8 19 17 6 5 14 16 2 

 
C2 18 10 13 12 7 1 15 4 3 9 11 8 19 17 6 5 14 16 2 

Gambar 4.5 Hasil Proses Mutasi 

4.2.4 Evaluasi 

Pada proses optimasi, tahap evaluasi terus berjalan sepanjang proses untuk 
mengetahui kualitas suatu individu yang dapat menentukan individu yang dapat 
bertahan dengan menghitung nilai fitness tiap individu. Nilai fitness dapat dihitung 
dengan Persamaan 4.1.  

Cut point 

Point 1 Point 2 
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Setelah melalui proses reproduksi, maka populasi baru yang terbentuk dapat 
dilihat pada Tabel 4.5. 

 Tabel 4.5 Populasi Baru 

Individu Kromosom 

P1 8 17 1 12 2 3 14 10 7 19 13 4 5 15 18 16 9 6 11 

P2 7 5 13 9 19 10 2 17 14 6 16 11 3 12 18 1 15 4 8 

P3 18 10 13 9 7 1 15 4 3 12 11 8 19 17 6 5 14 16 2 

C1 8 17 1 12 2 3 14 7 5 13 9 19 10 6 16 11 18 15 4 

C2 18 10 13 12 7 1 15 4 3 9 11 8 19 17 6 5 14 16 2 

Langkah selanjutnya yaitu menghitung nilai fitness masing-masing individu. 
Nilai fitness diperoleh dengan melakukan perhitungan berdsarkan Persamaan 4.1. 
Tahapan perhitungan nilai fitness dapat dilihat pada Tabel 4.5. Perhitungan fitness 
dilakukan pada seluruh kromosom individu dalam populasi. Hasil perhitungan 
fitness seluruh kromosom dapat dilihat dalam Tabel 4.6. 

 Tabel 4.6 Hasil Perhitungan fitness 

Individu fitness 

P1 -4.2101 

P2 -3.5235 

P3 0.8515 

C1 -4.2013 

C2 0.8525 

4.2.5 Seleksi 

Pada tahapan seleksi, metode yang akan digunakan adalah Replacement 
Selection. Prinsip dari operator replacement selection adalah jika offspring hasil 
reproduksi memiliki nilai fitness lebih besar daripada parent maka offspring 
tersebut akan menggantikan parent Offspring yang didapat dari proses mutasi 
akan menggantikan parent jika offspring tersebut memiliki fitness yang lebih besar 
dari pada parent, jika pada proses crossover yang memiliki 2 parent, maka dipilih 
1 parent dengan nilai fitness terendah (Mahmudy et al, 2012a, 2013a, 2013b).  

Seleksi dilakukan pada parent dan child yang diperoleh dari tahap crossover 
dan mutasi. Pada seleksi yang dilakukan pada proses crossover, fitness pada child 
(C1) dibandingkan dengan fitness kedua parent (P1 dan P2), jika fitness C1 lebih 
besar daripada fitness P1 dan atau P2, maka kromosom C1 akan menggantikan 
kromosom kedua parent dengan nilai fitness terkecil, jika fitness kromosom C1 
lebih kecil daripada kedua parent, maka kromosom C1 akan dieliminasi. Seleksi 
pada proses mutasi dilakukan dengan membandingan fitness kromosom child (C2) 
dan kromosom parent (P3), jika nilai fitness C2 lebih besar dari P3 maka kromosom 
C2 menggantikan kromosom P3, sebaliknya jika nilai fitness C2 lebih kecil dari P3 
maka kromosom C2 akan dieliminasi. Setelah semua kromosom diseleksi maka 
akan dihasilkan populasi baru. Populasi baru hasil seleksi dapat dilihat dalam Tabel 
4.7. 
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 Tabel 4.7 Populasi Baru 

Individu Kromosom fitness 

C1 8 17 1 12 2 3 14 7 5 13 9 19 10 6 16 11 18 15 4 -4.2013 

P2 7 5 13 9 19 10 2 17 14 6 16 11 3 12 18 1 15 4 8 -3.5235 

C2 18 10 13 12 7 1 15 4 3 9 11 8 19 17 6 5 14 16 2 0.8525 

Pada penelitian kali ini, proses seleksi dilakukan setelah proses masing-masing 
crossover dan mutasi selesai sehingga fitness offspring dari crossover dan mutasi 
akan langsung dibandingkan dengan parent masing-masing. 

4.2.6 Algoritme Simulated Annealing 

Proses algoritme simulated annealing dijalankan setelah proses seleksi pada 
algoritme genetika selesai dilakukan. Kromosom yang telah melalui seleksi pada 
algoritme genetika dengan nilai fitness tertinggi dan terendah digunakan sebagai 
inisialisasi solusi awal pada algoritme simulated annealing. Pada penelitian ini juga 
tidak digunakan variabel inner_itr sehingga pengguaan variabel inner_itr 
dihilangkan dan digantikan dengan prinsip-prinsip tertentu yang digunakan untuk 
pengambilan keputusan pada perhitungan probabilitas penerimaan solusi baru 
yang akan dijelaskan pada tahapan simulated annealing berikut: 

Langkah 1: 

Inisialisasi parameter temp0 sebesar 0.9, temp1 sebesar 0.01, dan 
cooling_factor sebesar 0.1. 

Langkah 2: 

Inisialisasi solusi awal dengan mengambil individu hasil seleksi algoritme 
genetika dengan fitness terbaik. Pada kasus ini individu C2 dipilih sebagai solusi 
awal untuk fitness terbaik. 

Langkah 3: 

Cek nilai t, jika nilai t sama atau lebih dari nilai temp1, maka lanjut ke Langkah 
4, jika tidak lanjut ke Langkah 8. Pada iterasi pertama nilai t=1, maka lanjut ke 
Langkah 4 

Langkah 4: 

Inisialisasi nilai d1 = fitness C2 = 0.8525 

Langkah 5: 

Membangkitkan solusi Sn dengan menggunakan operator neighborhood 
Scramble Mutation (de Oliveira et al, 2007). Pada operator ini akan dipilih 2 titik 
secara acak dan menukar posisi kromosom diantara dua titik secara acak. 
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S 18 10 13 12 7 1 15 4 3 9 11 8 19 17 6 5 14 16 2 

 

 

Sn 18 10 13 12 7 4 3 15 1 9 11 8 19 17 6 5 14 16 2 

Gambar 4.6 Pembangkitan Solusi Neighborhood 

Langkah 6: 

Selanjutnya yaitu menghitung nilai fitness solusi Sn menggunakan Persamaan 
4.1 dan dimasukkan kedalam variabel d2. 

 Tabel 4.8 Perhitungan Fitness Solusi Sn 

So
lu

si
 S

n
 

V Node 
Starting 

Time 
Waktu 

Tempuh 
Tiba 

Earliest 
Time 

Tunggu Mulai 
Durasi 

Kunjungan 
Selesai 

Latest 
Time 

Penalty 

1 

4,18 5:00 2:53 7:53 8:00 0:07 8:00 3:00 11:00 17:00 0:00 

18,10 11:00 2:25 13:25 5:00 0:00 13:25 3:00 16:25 19:00 0:00 

10,4 16:25 1:23 17:48 5:00 0:00 17:48 0:00 17:48 19:00 0:00 

2 

4,13 1:00 1:52 2:52 1:00 0:00 2:52 5:00 7:52 19:00 0:00 

13,12 7:52 1:45 9:37 5:00 0:00 9:37 3:00 12:37 19:00 0:00 

12,7 12:37 0:52 13:29 5:00 0:00 13:29 3:00 16:29 19:00 0:00 

7,4 16:29 0:16 16:45 5:00 0:00 16:45 0:00 16:45 19:00 0:00 

3 

4,4 5:00 0:19 5:19 5:00 0:00 5:19 3:00 8:19 19:00 0:00 

4,3 8:19 2:50 11:09 5:00 0:00 11:09 3:00 14:09 17:00 0:00 

3,15 14:09 2:43 16:52 5:00 0:00 16:52 3:00 19:52 19:00 0:52 

15,4 19:52 2:07 21:59 5:00 0:00 21:59 0:00 21:59 19:00 2:59 

Total (Menit) 16:32   3.51 

fitness -2.6523 

Langkah 7: 

Selanjutnya yaitu membandingkan selisih nilai fitness solusi Sn dan S.  

Fitness S : 0.8525 

Fitness Sn : -2.6523 

Karena nilai fitness solusi S lebih besar daripada nilai fitness solusi Sn, maka 
masuk ke dalam perhitungan probabilitas penerimaan solusi baru untuk nilai 
fitness yang lebih rendah. Pertama membangkitkan nilai random α dari 0 – 1. 
Diasumsikan jika nilai α yang terpilih adalah 0,3. Selanjutnya adalah 
menghitung nilai probabilitasi penerimaan solusi baru, dikarenakan pada 
penelitian ini tidak menggunakan variabel energy atau cost melainkan fitness, 
maka perhitungan nilai probabilitas penerimaan disesuaikan dengan variabel 
yang dipakai sehingga menghasilkan fungsi yang dapat dilihat pada Persamaan 
4.2. 

titik 1 titik 2 
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𝒑𝒓𝒐𝒃 =  
𝟏

𝒆
(𝒅𝟏−𝒅𝟐)𝒌

𝒕

 (4.2) 

𝑝𝑟𝑜𝑏 =  
𝟏

𝒆
(0.8525−( −2.6523))𝟐𝟓

 0,𝟗

 

𝑝𝑟𝑜𝑏 =  0 

Sebagai pengganti penggunaan variabel inner_itr, maka digunakan prinsip 
pengambilan keputusan solusi baru yang sebelumnya digunakan dalam 
penelitian Tung et al (2016) sebagai berikut: 

Prinsip 1 : Jika α lebih kecil dari prob maka solusi Sn diterima sebagai solusi 
baru 

Prinsip 2 : Jika α lebih besar dari prob maka solusi Sn ditolak sebagai solusi 
baru 

Pada tahap ini nilai α lebih besar daripada nilai probabilitas penerimaan solusi 
baru sehingga solusi Sn ditolak sebagai solusi baru. 

Langkah 8: 

Menurunkan temperatur t dengan mengalikan temperatur t dengan variabel 
cooling factor sehingga menghasilkan t baru denngan perhitungan sebagai 
berikut: 

t = 0.9 x 0.1 

t = 0.09 

Langkah 9: 

Keluaran solusi mendekati optimal pada iterasi kedua dengan t=0.09 dapat 
dilihat pada Tabel 4.9. 

 Tabel 4.9 Individu Baru Optimasi SA Fitness Terbaik Perulangan Terakhir 

Individu Kromosom fitness 

S 18 10 13 12 7 1 15 4 3 9 11 8 19 17 6 5 14 16 2 0.8525 

Sn 18 10 13 12 15 7 1 4 3 9 11 8 19 17 6 5 14 16 2 -1.2046 

Fitness S : 0.8525 

Fitness Sn : -1.2046 

Karena nilai fitness solusi Sn lebih kecil sama dengan daripada nilai fitness solusi 
S, maka masuk ke dalam perhitungan probabilitas penerimaan solusi baru 
untuk nilai fitness yang lebih rendah. Pertama membangkitkan nilai random α 
dari 0 – 1. Diasumsikan jika nilai α yang terpilih adalah 0,1. Selanjutnya adalah 
menghitung nilai probabilitasi penerimaan solusi baru menggunakan 
Persamaan 4.2. 

𝑝𝑟𝑜𝑏 =  
𝟏

𝒆
(0.8525 −(−1.2046))𝟐𝟓

 0,0𝟗
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𝑝𝑟𝑜𝑏 =  4.16568E − 24 

Pada tahap ini nilai α lebih besar daripada nilai probabilitas penerimaan solusi 
baru sehingga solusi Sn ditolak sebagai solusi baru.  

Setelah proses SA dengan nilai solusi awal berupa fitness terbaik terlah selesai, 
maka proses SA dengan nilai solusi awal berupa fitness terburuk akan dihitung 
dengan tahapan sesuai Langkah 1-9 algoritme simulated annealing. 

Kromosom yang terpilih sebagai solusi awal algoritme SA dengan fitness 
terburuk adal kromosom C1 dengan nilai fitness sebesar -4.2013. Berikut hasil 
perhitungan SA dengan nilai solusi awal berupa fitness terburuk dengan nilai t 
sebesar 0.9 dapat dilihat pada Tabel 4.10. 

 Tabel 4.10 Hasil Perhitungan SA Fitness Terburuk Perulangan Pertama 

Individu Kromosom fitness 

C1/S 8 17 1 12 2 3 14 7 5 13 9 19 10 6 16 11 18 15 4 -4.2013 

Sn 8 17 1 12 2 3 14 7 5 13 9 19 10 16 11 18 6 15 4 -4.2013 

Dari hasil perhitungan SA pada Tabel 4.12, dapat dilihat bahwa nilai fitness S 
dan Sn sama, maka dilakukan proses perhitungan probabilitas penerimaan solusi 
baru yang menghasilkan nilai probabilitas sebesar 0.9 dengan nilai random α 
sebesar 0.5 sehingga solusi Sn ditolak sebagai solusi baru. 

Berikut hasil perhitungan SA dengan nilai solusi awal berupa fitness terburuk 
dengan nilai t sebesar 0.09 dapat dilihat pada Tabel 4.11. 

Tabel 4.11 Hasil Perhitungan SA Fitness Terburuk Perulangan Terakhir 

Individu Kromosom fitness 

S 8 17 1 12 2 3 14 7 5 13 9 19 10 6 16 11 18 15 4 -4.2013 

Sn 17 1 8 12 2 3 14 7 5 13 9 19 10 6 16 11 18 15 4 -2.1635 

Tabel 4.13 menunjukkan bahwa solusi Sn memiliki nilai fitness lebih besar dari 
pada nilai fitness solusi S, maka solusi Sn diterima sebagai solusi baru dari proses 
SA ini. 

Solusi mendekati optimal dari keluaran proses algoritme simulated anneling 
menghasilkan populasi baru yang dapat dilihat pada Tabel 4.12. 

 Tabel 4.12 Populasi Baru Optimasi GA-SA 

Individu fitness 

Sn P1 -2.1635 

P2 P2 -3.5235 

C2 P3 0.8525 
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BAB 5 IMPLEMENTASI 

5.1 Struktur Class Diagram 

Pada sub-bab ini ditampilkan struktur class diagram dari implementasi 
program optimasi Multi-trip VRPTW. Gambar 5.1 menampilkan class diagram yang 
terdiri dari 3 kelas, yaitu kelas Algoritme_Genetika sebagai kelas perhitungan 
algoritme genetika dan algoritme simulated annealing, kelas Chromosom yang 
digunakan sebagai inisialisasi kromosom, dan kelas Optimasi_Rute Wisata sebagai 
kelas untuk masukan data-data eksternal yang dibutuhkan untuk perhitungan 
optimasi yaitu data waktu tempuh antar objek wisata, waktu tempuh objek wisata 
dan hotel, serta time windows wisatawan. 

 

Gambar 5.1 Class Diagram 
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5.2 Implementasi Kode Program 

Optimasi Multi-trip VRPTW menggunakan algoritme genetika dan 
algoritme Simulated Annealing yang diimplementasikan menggunakan bahasa 
pemrograman Java dengan tahapan penyelesaian masalah sesuai tahapan pada 
sub-bab 4.1 sampai dengan 4.2. 

5.2.1 Implementasi Alogoritma Genetika 

Pada sub-bab ini menampilkan implementasi kode program dari algoritme 
genetika. 

5.2.1.1 Implementasi Inisialisasi Populasi Awal 

Pada tahap pertaman algoritme genetika akan menginisialisasi populasi 
awal berjumlah n kromosom dengan panjang masing-masing kromosom 
berjumlah 19 gen. Kode program implementasi inisialisasi populasi awal dapat 
dilihat pada Gambar 5.2. 
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public int[][] inisialisasi(int no_hotel) { 

    for (int i = 0; i < chromosom.length; i++) { 

        int[] hasil = new int[20]; 

        int ii = 0, x = 0; 

        // membangkitkan segmen pertama secara random 

        while (ii < 19) { 

            // batasan nilai [1 19] 

            double random = Math.random() * (20 - 0) + 0; 

            Double r = new Double(random); 

            int tanda = 0; 

            for (int j = 0; j < hasil.length; j++) { 

                if (r.intValue() == hasil[j]) { 

                    tanda++; 

                } 

            } 

            if (tanda == 0) { 

                hasil[ii++] = r.intValue(); 

            } 

            tanda = 0; 

        } 

        // membangkitkan segmen kedua secara random 

        // inisialisasi nilai no. hotel 

        hasil[hasil.length - 1] = no_hotel; 

        // mengurangi dengan 1 

        for (int j = 0; j < hasil.length; j++) { 

            if (hasil[j] == 0) { 

 

            } else { 

                hasil[j] -= 1; 

            } 

        } 

        chromosom[i] = hasil; 

    } 

    return chromosom; 

} 
Gambar 5.2 Implementasi Inisialisasi Populasi Awal 
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Berikut adalah penjelasan source code pada Gambar 5.2: 

Baris 1 : Inisialisasi method Inisiaslisasi  

Baris 2 : Perulangan selama panjang kromosom  

Baris 3-4 : Inisialisasi parameter yang digunakan pada proses inisiasasi 

Baris 6-20 : Perulangan untuk memasukkan indeks objek wisata secara acak 
dengan range 1-19 selama panjang kromosom 

Baris 23-31 : Membangkitkan segmen kedua pada array kromosom untuk 
meletakkan indeks hotel  

5.2.1.2 Implementasi Fungsi Fitness 

Setelah menginisialisasi populasi awal, selanjutnya adalah menghitung 
fitness masing-masing kromosom. Perhitungan kromosom sesuai dengan tahapan 
perhitungan pada sub-bab 4.2.1. Kode program implementasi fungsi fitness dapat 
dilihat pada Gambar 5.3. 
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public double fitness(int[] gen) { 

    double hasil = 0; 

    double time = 0; // variabel lama tempuh 

    double penalty = 0; 

    // menghitung nilai time tiap chromosom 

    // menghitung waktu tempuh  

    int tt = 0; 

    // looping wisata 

    double timer = 5; 

    int indek_wisata = 0; 

    // looping keseluruhan chromosome hari pertama 

    // untuk hari pertama hotel ke wisata ke-0 

    String S_time = String.valueOf(time); 

    String S_time_hotel = 

String.valueOf(time_hotel[no_hotel][gen[0]]); 

    time = tambah(S_time, S_time_hotel); 

    String S_timer = String.valueOf(timer); 

    timer = tambah(S_timer, S_time_hotel); 

    if (gen[0] == 12) { 

        S_timer = String.valueOf(timer); 

        timer = tambah(S_timer, "5.00"); 

    } else { 

        S_timer = String.valueOf(timer); 

        timer = tambah(S_timer, "3.00"); 

    } 

    indek_wisata++; 

    for (int i = 0; i < gen.length; i++) { 

        // untuk waktu selanjutkanya 

        S_time = String.valueOf(time); 

        S_timer = String.valueOf(timer); 

        String S_time_wisata = 

String.valueOf(time_wisata[gen[i]][gen[i + 1]]); 

        time = tambah(S_time, S_time_wisata); 

        timer = tambah(S_timer, S_time_wisata); 

        // lama berwisata 3 jam 

        boolean kondisi = false; 

        if (timer > time_windows[gen[i]][1]) { 

            kondisi = true; 
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            S_timer = String.valueOf(timer); 

            String S_time_windows = 

String.valueOf(time_windows[gen[i]][1]); 

            String S_penalty = String.valueOf(penalty); 

            penalty = tambah(String.valueOf(kurang(S_timer, 

S_time_windows)), S_penalty); 

            if (gen[i + 1] == 12) { 

                S_timer = String.valueOf(timer); 

                timer = tambah(S_timer, "5.00"); 

            } else { 

                S_timer = String.valueOf(timer); 

                timer = tambah(S_timer, "3.00"); 

            } 

        } else if (timer < time_windows[gen[i]][0]) { 

            timer = (time_windows[gen[i]][0]); 

            if (gen[i + 1] == 12) { 

                S_timer = String.valueOf(timer); 

                timer = tambah(S_timer, "5.00"); 

            } else { 

                S_timer = String.valueOf(timer); 

                timer = tambah(S_timer, "3.00"); 

            } 

        } else { 

            if (gen[i + 1] == 12) { 

                S_timer = String.valueOf(timer); 

                timer = tambah(S_timer, "5.00"); 

            } else { 

                S_timer = String.valueOf(timer); 

                timer = tambah(S_timer, "3.00"); 

            } 

        } 

        indek_wisata++; 

        if (kondisi == false && timer > 

time_windows[gen[i]][1]) { 

            S_timer = String.valueOf(timer); 

            String S_time_windows = 

String.valueOf(time_windows[gen[i]][1]); 

            String S_penalty = String.valueOf(penalty); 

            penalty = tambah(String.valueOf(kurang(S_timer, 

S_time_windows)), S_penalty); 

        } 

        // lihat waktu 

        if (timer > 14.45) { 

            break; 

        } 

    } 

    // kembali ke hotel 

    S_time = String.valueOf(time); 

    S_timer = String.valueOf(timer); 

    S_time_hotel = 

String.valueOf(time_hotel[no_hotel][gen[indek_wisata - 

1]]); 

    time = tambah(S_time, S_time_hotel); 

    timer = tambah(S_timer, S_time_hotel); 

    // penalty 

    if (timer > 19) { 

        S_timer = String.valueOf(timer); 

        String S_penalty = String.valueOf(penalty); 
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        penalty = tambah(String.valueOf(kurang(S_timer, 

"19.00")), S_penalty); 

    } 

    // untuk hari kedua hotel ke wisata ke-1 

    timer = 1; 

    S_time = String.valueOf(time); 

    S_timer = String.valueOf(timer); 

    S_time_hotel = 

String.valueOf(time_hotel[no_hotel][gen[indek_wisata]]); 

    time = tambah(S_time, S_time_hotel); 

    timer = tambah(S_timer, S_time_hotel); 

    if (timer < time_windows[gen[indek_wisata]][0]) { 

        timer = (time_windows[gen[indek_wisata]][0]); 

        if (gen[indek_wisata] == 12) { 

            S_timer = String.valueOf(timer); 

            timer = tambah(S_timer, "5.00"); 

        } else { 

            S_timer = String.valueOf(timer); 

            timer = tambah(S_timer, "3.00"); 

        } 

    } else { 

        if (gen[indek_wisata] == 12) { 

            S_timer = String.valueOf(timer); 

            timer = tambah(S_timer, "5.00"); 

        } else { 

            S_timer = String.valueOf(timer); 

            timer = tambah(S_timer, "3.00"); 

        } 

    } 

    indek_wisata++; 

    for (int i = indek_wisata; i < gen.length; i++) { 

        // untuk waktu selanjutkanya 

        S_time = String.valueOf(time); 

        S_timer = String.valueOf(timer); 

        String S_time_wisata = 

String.valueOf(time_wisata[gen[i - 1]][gen[i]]); 

        time = tambah(S_time, S_time_wisata); 

        timer = tambah(S_timer, S_time_wisata); 

        // lama berwisata 3 jam 

        boolean kondisi = false; 

        if (timer > time_windows[gen[i]][1]) { 

            kondisi = true; 

            S_timer = String.valueOf(timer); 

            String S_time_windows = 

String.valueOf(time_windows[gen[i]][1]); 

            String S_penalty = String.valueOf(penalty); 

            penalty = tambah(String.valueOf(kurang(S_timer, 

S_time_windows)), S_penalty); 

            if (gen[i + 1] == 12) { 

                S_timer = String.valueOf(timer); 

                timer = tambah(S_timer, "5.00"); 

            } else { 

                S_timer = String.valueOf(timer); 

                timer = tambah(S_timer, "3.00"); 

            } 

        } else if (timer < time_windows[gen[i]][0]) { 

            timer = (time_windows[gen[i]][0]); 

            if (gen[i + 1] == 12) { 

                S_timer = String.valueOf(timer); 
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                timer = tambah(S_timer, "5.00"); 

            } else { 

                S_timer = String.valueOf(timer); 

                timer = tambah(S_timer, "3.00"); 

            } 

        } else { 

            if (gen[i + 1] == 12) { 

                S_timer = String.valueOf(timer); 

                timer = tambah(S_timer, "5.00"); 

            } else { 

                S_timer = String.valueOf(timer); 

                timer = tambah(S_timer, "3.00"); 

            } 

        } 

        if (kondisi == false && timer > 

time_windows[gen[i]][1]) { 

            S_timer = String.valueOf(timer); 

            String S_time_windows = 

String.valueOf(time_windows[gen[i]][1]); 

            String S_penalty = String.valueOf(penalty); 

            penalty = tambah(String.valueOf(kurang(S_timer, 

S_time_windows)), S_penalty); 

        } 

        indek_wisata++; 

        if (timer > 14.45) { 

            break; 

        } 

    } 

    // kembali ke hotel 

    S_time = String.valueOf(time); 

    S_timer = String.valueOf(timer); 

    S_time_hotel = 

String.valueOf(time_hotel[no_hotel][gen[indek_wisata - 

1]]); 

    time = tambah(S_time, S_time_hotel); 

    timer = tambah(S_timer, S_time_hotel); 

    // penalty 

    if (timer > 19) { 

        S_timer = String.valueOf(timer); 

        String S_penalty = String.valueOf(penalty); 

        penalty = tambah(String.valueOf(kurang(S_timer, 

"19.00")), S_penalty); 

    } 

    // untuk hari ketiga hotel ke wisata ke- 

    timer = 5; 

    S_time = String.valueOf(time); 

    S_timer = String.valueOf(timer); 

    S_time_hotel = 

String.valueOf(time_hotel[no_hotel][gen[indek_wisata]]); 

    time = tambah(S_time, S_time_hotel); 

    timer = tambah(S_timer, S_time_hotel); 

    if (timer < time_windows[gen[indek_wisata]][0]) { 

        timer = (time_windows[gen[indek_wisata]][0]); 

        if (gen[indek_wisata] == 12) { 

            S_timer = String.valueOf(timer); 

            timer = tambah(S_timer, "5.00"); 

        } else { 

            S_timer = String.valueOf(timer); 

            timer = tambah(S_timer, "3.00"); 
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        } 

    } else { 

        if (gen[indek_wisata] == 12) { 

            S_timer = String.valueOf(timer); 

            timer = tambah(S_timer, "5.00"); 

        } else { 

            S_timer = String.valueOf(timer); 

            timer = tambah(S_timer, "3.00"); 

        } 

    } 

    indek_wisata++; 

    for (int i = indek_wisata; i < gen.length; i++) { 

        // untuk waktu selanjutkanya 

        S_time = String.valueOf(time); 

        S_timer = String.valueOf(timer); 

        String S_time_wisata = 

String.valueOf(time_wisata[gen[i - 1]][gen[i]]); 

        time = tambah(S_time, S_time_wisata); 

        timer = tambah(S_timer, S_time_wisata); 

        // lama berwisata 3 jam 

        boolean kondisi = false; 

        if (timer > time_windows[gen[i]][1]) { 

            kondisi = true; 

            S_timer = String.valueOf(timer); 

            String S_time_windows = 

String.valueOf(time_windows[gen[i]][1]); 

            String S_penalty = String.valueOf(penalty); 

            penalty = tambah(String.valueOf(kurang(S_timer, 

S_time_windows)), S_penalty); 

            if (gen[i + 1] == 12) { 

                S_timer = String.valueOf(timer); 

                timer = tambah(S_timer, "5.00"); 

            } else { 

                S_timer = String.valueOf(timer); 

                timer = tambah(S_timer, "3.00"); 

            } 

        } else if (timer < time_windows[gen[i]][0]) { 

            S_timer = String.valueOf(timer); 

            String S_time_windows = 

String.valueOf(time_windows[gen[i]][0]); 

            timer = tambah(S_timer, 

String.valueOf(kurang(S_time_windows, S_timer))); 

            if (gen[i + 1] == 12) { 

                S_timer = String.valueOf(timer); 

                timer = tambah(S_timer, "5.00"); 

            } else { 

                S_timer = String.valueOf(timer); 

                timer = tambah(S_timer, "3.00"); 

            } 

        } else { 

            if (gen[i] == 12) { 

                S_timer = String.valueOf(timer); 

                timer = tambah(S_timer, "5.00"); 

            } else { 

                S_timer = String.valueOf(timer); 

                timer = tambah(S_timer, "3.00"); 

            } 

        } 
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        if (kondisi == false && timer > 

time_windows[gen[i]][1]) { 

            S_timer = String.valueOf(timer); 

            String S_time_windows = 

String.valueOf(time_windows[gen[i]][1]); 

            String S_penalty = String.valueOf(penalty); 

            penalty = tambah(String.valueOf(kurang(S_timer, 

S_time_windows)), S_penalty); 

        } 

        indek_wisata++; 

        if (timer > 14.45) { 

            break; 

        } 

    } 

    S_time = String.valueOf(time); 

    S_timer = String.valueOf(timer); 

    S_time_hotel = 

String.valueOf(time_hotel[no_hotel][gen[indek_wisata - 

1]]); 

    time = tambah(S_time, S_time_hotel); 

    timer = tambah(S_timer, S_time_hotel); 

    // penalty 

    if (timer > 19) { 

        S_timer = String.valueOf(timer); 

        String S_penalty = String.valueOf(penalty); 

        penalty = tambah(String.valueOf(kurang(S_timer, 

"19.00")), S_penalty); 

    } 

    double aa = indek_wisata; 

    hasil = (1 / (1 + time)) + (penalty * (-1)) + (aa / 

10); 

    return hasil; 

} 
Gambar 5.3 Implementasi Fungsi Fitness 

Berikut adalah penjelasan source code pada Gambar 5.3: 

Baris 1 : Inisialisasi method fitness 

Baris 2-17 : Inisialisasi parameter yang digunakan pada proses perhitungan 
fitness 

Baris 18-89 : Perhitungan fitness untuk hari ke-1 

Baris 91-179 : Perhitungan fitness untuk hari ke-2 

Baris 181-270 : Perhitungan fitness untuk hari ke-3 

Baris 91-179 : Mengembalikan nilai hasil perhitungan fitness 

5.2.1.3 Implementasi Reproduksi 

Langkah selanjutnya adalah melakukan proses reproduksi. Pada algoritme 
genetika digunakan dua jenis reproduksi yaitu crossover dan mutasi. Pada tahap 
ini dilakukan perhitungan jumlah offspring yang dihasilkan dari perkalian dengan 
masing-masing operator reproduksi. Kode program implementasi reproduksi 
dapat dilihat pada Gambar 5.4. 
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public void replace_reproduksi() { 

    double child_crossover = cr * chromosom.length; 

    Double cc = new Double(child_crossover); 

    double child_mutation = mr * chromosom.length; 

    Double cm = new Double(child_mutation); 

    // inisiaslisasi offspring 

    offspring = new int[cc.intValue() + cm.intValue()][20]; 

    replace_crossover(cc.intValue()); 

    replace_mutation(cc.intValue(), offspring.length); 

} 
Gambar 5.4 Implementasi Reproduksi 

Berikut adalah penjelasan source code pada Gambar 5.4: 

Baris 1 : Inisialisasi method replace_reproduksi 

Baris 2-5 : Inisialisasi parameter dan instansiasi objek untuk menghitung 
banyak offspring yang akan dihasilkan dengan nilai cr dan mr yang 
telah ditentukan 

Baris 6-9 : perhitungan banyak offspring yang dihasilkan dari proses crossover 
dan mutasi 

(a) Implementasi Crossover dan Seleksi 

Pada proses crossover digunakan operator one cut-point crossover dimana 
akan dipilih satu titik dari kromosom pertama lalu pada gen setelah titik tersebut 
akan dimasukkan gen pada kromosom kedua satu per satu sesuai dengan urutan 
gen kromosom kedua yang belum tercantum pada kromosom pertama. Kode 
program implementasi crossover dapat dilihat pada Gambar 5.5. 
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public void replace_crossover(int t) { 

    // random 2 individu, batasan 0 - n 

    for (int x = 0; x < t; x++) { 

        int r = 0, random1 = 0, random2 = 0; 

        while (r != 1) { 

            random1 = (int) (Math.random() * 

(chromosom.length - 1)); 

            random2 = (int) (Math.random() * 

(chromosom.length - 1)); 

            if (random1 != random2) { 

                r = 1; 

            } 

        } 

        // random satu titik dalam gen chromosom 

        int randomT = (int) (Math.random() * 

(chromosom[0].length - 1)); 

        // nilai dikiri titik 

        int k = 0; 

        for (int i = 0; i <= randomT; i++) { 

            offspring[x][k++] = chromosom[random1][i]; 

        } 

        // nilai dikanan titik 

        for (int l = 0; l < chromosom[random2].length - 1; 

l++) { 

            if (k == chromosom[0].length) { 

                break; 

            } 
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            int hasil = 0; 

            for (int j = 0; j < offspring[x].length; j++) { 

                if (chromosom[random2][l] == 

offspring[x][j]) { 

                    hasil = 1; 

                    break; 

                } 

            } 

            // apakah kosong, jika ya masukan 

            if (hasil == 0) { 

                offspring[x][k] = chromosom[random2][l]; 

                if (l != chromosom[0].length - 1) { 

                    k++; 

                } 

            } else { 

                hasil = 0; 

            } 

        } 

        offspring[x][offspring[0].length - 1] = 

chromosom[x][chromosom[0].length - 1]; 

        // melakukan replacement selection 

        // melihat nilai fitness offspring[x], 

chromosom[random1], chromosom[random2]. 

        double fitness_parent1 = 

replace_evaluasi(chromosom[random1]); 

        double fitness_parent2 = 

replace_evaluasi(chromosom[random2]); 

        double fitness_offspring = 

replace_evaluasi(offspring[x]); 

        double fitness_parent_kecil = 0; 

        int tanda = 0; 

        if (fitness_parent1 < fitness_parent2) { 

            fitness_parent_kecil = fitness_parent1; 

            tanda = random1; 

        } else { 

            fitness_parent_kecil = fitness_parent2; 

            tanda = random2; 

        } 

        if (fitness_offspring >= fitness_parent_kecil) { 

            for (int i = 0; i < chromosom[0].length; i++) { 

                chromosom[tanda][i] = offspring[x][i]; 

            } 

        } 

    } 

} 
Gambar 5.5 Implementasi Crossover 

Berikut adalah penjelasan source code pada Gambar 5.5: 

Baris 1 : Inisialisasi method replace_crossover 

Baris 3 : Perulangan sebanyak offspring crossover 

Baris 5-11 : Memilih dua individu sebagai parent secara acak 

Baris 13 : Menentukan nilai cut point secara acak 

Baris 15-18 : Memasukkan gen kromosom pada kiri cut point P1 (parent 1) 
kedalam kromosom offspring 
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Baris 19-40 : Memasukkan gen kromosom pada P2 ke dalam kromosom 
offspring dengan kondisi jika indeks gen ke-i pada kromosom P2 
belum terdapat pada kromosom offspring maka gen tersebut akan 
dimasukkan ke dalam kromosom offspring 

Baris 42-60 : Melakukan proses seleksi dengan prinsip Replacement Selection 

(b) Implementasi Mutasi dan Seleksi 

Pada proses mutasi digunakan operator reciprocal exchange mutation. 
Operator ini akan memilih dua titik pada satu kromosom secara acak dan menukar 
urutan kedua gen tersebut. Kode program implementasi mutasi dapat dilihat pada 
Gambar 5.6. 
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public void replace_mutation(int t, int tt) { 

    for (int i = t; i < tt; i++) { 

        int r = 0, random1 = 0, random2 = 0, random_kromosom 

= 0; 

        // memilih 2 titik gen secara acak 

        while (r == 0) { 

            random1 = (int) (Math.random() * 

(chromosom[i].length - 1)); 

            random2 = (int) (Math.random() * 

(chromosom[i].length - 1)); 

            if (random1 != random2) { 

                r = 1; 

            } 

        } 

        // memilih 1 chromosom secara acak 

        random_kromosom = (int) (Math.random() * 

(chromosom.length)); 

        for (int j = 0; j < chromosom[i].length; j++) { 

            offspring[i][j] = chromosom[i][j]; 

        } 

        int sementara = offspring[i][random1]; 

        offspring[i][random1] = offspring[i][random2]; 

        offspring[i][random2] = sementara; 

        // melakukan replacement selection 

        double fitness_offspring = 

replace_evaluasi(offspring[i]); 

        double fitness_parent = 

replace_evaluasi(chromosom[random_kromosom]); 

        if (fitness_offspring > fitness_parent) { 

            chromosom[random_kromosom] = offspring[i]; 

        } 

    } 

} 
Gambar 5.6 Implementasi Mutasi 

Berikut adalah penjelasan source code pada Gambar 5.6: 

Baris 1 : Inisialisasi method replace_mutasi 

Baris 2 : Perulangan sebanyak offspring mutasi 

Baris 4-11 : Memilih dua titik secara acak dengan batasan 1-19 

Baris 13 : Memilih satu individu secara acak 
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Baris 14-19 : menukar gen pada kedua titik 

Baris 20-25 : Melakukan proses seleksi dengan prinsip Replacement Selection 

5.2.1.4 Implementasi Evaluasi 

Setelah dilakukan proses reproduksi, langkah selanjutnya adalah 
melakukan evaluasi terhadap populasi. Pada tahap ini nilai fitness dari masing-
masing offspring yang dihasilkan dari proses reproduksi akan dihitung. Langkah 
selanjutnya akan dilakukan proses seleksi. Pada proses seleksi operator seleksi 
yang digunakan adalah replacement selection. Kromosom offspring dengan nilai 
fitness lebih tinggi daripada kromosom parent yang digunakan saat proses 
reproduksi akan menggantikan kromosom parent yang mempunyai nilai fitness 
terendah.  Kode program implementasi evaluasi dan seleksi dapat dilihat pada 
Gambar 5.7. 
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public double replace_evaluasi(int[] chromosom) { 

    double fitness = 0; 

    fitness = replace_fitness(chromosom); 

    return fitness; 

} 

 

// menghitung nilai fitness [replacement selection] 

public double replace_fitness(int[] nilai) { 

    return (fitness(nilai)); 

} 

 

// menghitung nilai fitness tiap chromsom 

public void evaluasi() { 

    for (int i = 0; i < fitness_chromosom.length; i++) { 

        for (int j = 0; j < fitness_chromosom[i].length - 1; 

j++) { 

            fitness_chromosom[i][j] = chromosom[i][j]; 

        } 

    } 

    for (int i = 0; i < fitness_offspring.length; i++) { 

        for (int j = 0; j < fitness_offspring[i].length - 1; 

j++) { 

            fitness_offspring[i][j] = offspring[i][j]; 

        } 

    } 

    for (int i = 0; i < fitness_chromosom.length; i++) { 

        fitness_chromosom[i][fitness_chromosom[i].length - 

1] = fitness(chromosom[i]); 

    } 

    for (int i = 0; i < fitness_offspring.length; i++) { 

        fitness_offspring[i][fitness_offspring[i].length - 

1] = fitness(offspring[i]); 

    } 

} 
Gambar 5.7 Implementasi Evaluasi 

Berikut adalah penjelasan source code pada Gambar 5.7: 

Baris 1-5 : Inisialisasi method replace_evaluasi untuk memanggil method 
replace_fitness 
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Baris 8-10 : Inisialisasi method replace_fitness untuk memanggil method fitness 

Baris 13 : Inisialisasi method evaluasi 

Baris 14-29 : Perulangan untuk menghitung seluruh fitness dalam populasi 
beserta offspring 

5.2.2 Implementasi Algoritme Simulated Annealing 

Pada sub-bab ini menampilkan implementasi kode program dari algoritme 
simulated annealing. 

5.2.2.1 Implementasi Algoritme Simulated Anneling 

Setelah didapat hasil seleksi dari algoritme genetika, langkah selanjutnya 
adalah mengambil kromosom dengan fitness terbaik untuk dilakukan optimasi 
menggunakan algoritme simulated annealing. Tahapan kode program simulated 
annealing sesuali dengan tahapan penyelesaian masalah pada sub-bab 4.2.6. Kode 
program implementasi algoritme simulated annealing dapat dilihat pada Gambar 
5.8. 
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public void SA(int p) { 

    // chromosome 

    int[] S = chromosom[p]; 

    int[] Sn = new int[chromosom[0].length]; 

    // temperature 

    double temp0 = 0.9; 

    double temp1 = 0.01; 

    double t = temp0; 

    double cooling_factor = 0.995; 

    // fitness 

    double d2 = 0; // fitness dari Sn 

    // proses SA 

    while (t >= temp1) { 

        double d1 = fitness(S); // fitness dari S 

        Sn = pembangkitan_chromosome_SA(S, p); 

        // hitung d2 

        d2 = fitness(Sn); 

        // kondisi 

        if (d2 > d1) { 

            S = Sn; 

        } else { 

            int k = 25; 

            double prob = 1/(Math.exp((d1 - d2)*k / (t))); 

            // kondisi d2 

            double alpa = Math.random(); 

            if (alpa < prob) { 

                S = Sn; 

            } 

        } 

        t = t * cooling_factor; 

    } 

    chromosom[p] = S; // add new solution in GA's from SA 

} 
Gambar 5.8 Implementasi Algoritme Simulated Annealing 
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Berikut adalah penjelasan source code pada Gambar 5.8: 

Baris 1 : Inisialisasi method SA 

Baris 3-11 : Inisialisasi parameter yang digunakan pada proses SA 

Baris 13 : Perulangan selama temperatur saat ini lebih dari temperatur akhir 

Baris 15 : Membangkitkan kromosom Sn dengan operator scramble mutation 

Baris 19-29 : Pengkondisian penerimaan solusi tetangga, jika fitness solusi 
tetangga lebih baik dari pada fitness solusi awal maka solusi 
tetangga diterima sebagai solusi baru, jika tidak maka akan 
dilakukan perhitungan probabilitas penerimaan solusi baru. 

Baris 30 : Menurunkan suhu berdasarkan parameter cooling factor 

5.2.2.2 Implementasi Inisialisasi Solusi Awal 

Solusi awal yang digunakan pada tahap ini diambil dari kromosom dengan 
nilai fitness terbaik dan terburuk dari hasil seleksi dari aloritma genetika. Kode 
program inisialisasi solusi awal dapat dilihat pada Gambar 5.9. 
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public int pilih(int kondisi) { 

    int t = 0; 

    if (kondisi == 0) {//fitness terbaik 

        double besar = 

fitness_chromosom[0][fitness_chromosom[0].length - 1]; 

        for (int i = 1; i < fitness_chromosom.length; i++) { 

            if 

(fitness_chromosom[i][fitness_chromosom[0].length - 1] > 

besar) { 

                besar = 

fitness_chromosom[i][fitness_chromosom[0].length - 1]; 

                t = i; 

            } 

        } 

    } else if (kondisi == 1) {//fitness terburuk 

        double kecil = 

fitness_chromosom[0][fitness_chromosom[0].length - 1]; 

        for (int i = 1; i < fitness_chromosom.length; i++) { 

            if 

(fitness_chromosom[i][fitness_chromosom[0].length - 1] < 

kecil) { 

                kecil = 

fitness_chromosom[i][fitness_chromosom[0].length - 1]; 

                t = i; 

            } 

        } 

    } else if (kondisi == 2) {//random 

        double random = Math.random() * (chromosom.length); 

        Double tt = new Double(random); 

        t = tt.intValue(); 

    } 

    return t; 

} 
Gambar 5.9 Implementasi Inisialisasi Solusi Awal 
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Berikut adalah penjelasan source code pada Gambar 5.9: 

Baris 1 : Inisialisasi method pilih_kondisi untuk menentukan solusi awal SA 
berasal dari kromosom dengan fitness terendah atau tertinggi 

Baris 2-10 : Kondisi jika solusi awal SA yang dipilih berasal dari fitness 
kromosom tertinggi 

Baris 11-18 : Kondisi jika solusi awal SA yang dipilih berasal dari fitness 
kromosom terendah 

Baris 19-23 : Kondisi jika solusi awal SA yang dipilih secara acak 

Baris 24 : Mengembalikan indeks kromosom terpilih 

5.2.2.3 Implementasi Inisialisasi Solusi Tetangga 

Solusi tetangga pada algoritme simulated annealing diperoleh 
menggunakan operator Scramble Mutation. Pada tahap pertama, dua titik akan 
dipilih dari kromosom yang menjadi solusi awal secara acak sebagai batasan. Gen 
dalam dua titik tersebut akan diacak secara acak. Kode program inisialisasi solusi 
tetangga dapat dilihat pada Gambar 5.10. 
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public int[] scramble_mutation(int[] S) { 

    int[] new_S = new int[S.length]; 

    // bangkitkan dua titik q dan r 

    int pp = 0; 

    int q = 0; // batas depan 

    int r = 0; // batas belakang 

    while (pp != 1) { 

        Double qq = new Double(Math.random() * (S.length - 

1)); 

        q = qq.intValue(); 

        Double rr = new Double(Math.random() * (S.length - 

1)); 

        r = rr.intValue(); 

        if (r > q) { 

            pp = 1; 

        } 

    } 

    int[] kondisi = new int[1 + r - q]; 

    for (int i = 0; i < kondisi.length; i++) { 

        kondisi[i] = 999; 

    } 

    int s = 0; 

    for (int i = 0; i < new_S.length; i++) { 

        if (i >= q && i <= r) { 

            // random 

            int boll = 0; 

            int kk = 0; 

            while (boll != 1) { 

                Double k = Math.random() * (1 + r - q) + q; 

                kk = k.intValue(); 

                for (int j = 0; j < kondisi.length; j++) { 

                    if (kondisi[j] == kk) { 

                        break; 

                    } 

                    if (j == kondisi.length - 1) { 
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                        boll = 1; 

                        kondisi[s++] = kk; 

                    } 

                } 

            } 

            int nilai = S[kk]; 

            new_S[i] = nilai; 

        } else { 

            new_S[i] = S[i]; 

        } 

    } 

    return new_S; 

} 
Gambar 5.10 Implementasi Inisialisasi Solusi Tetangga 

Berikut adalah penjelasan source code pada Gambar 5.10: 

Baris 1 : Inisialisasi method scramble_mutation 

Baris 2-6 : Inisialisasi parameter yang digunakan dalam perhitungan scramble 
mutation 

Baris 7-15 : Perulangan untuk mendapatkan nilai 2 

Baris 16-19 : Inisialisasi array baru sepanjang kromosom dianara dua titik 

Baris 21-44 : Perulangan untuk mengacak gen diantara kedua titik 
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BAB 6 PENGUJIAN DAN ANALISIS 

6.1 Pengujian Parameter Algoritme Genetika 

Pengujian pada algoritme genetika dilakukan pada parameter ukuran 
populasi, banyak generasi, dan kombinasi cr dan mr. Nomor urut hotel yang 
digunakan dalam pengujian parameter algoritme genetika adalah nomor hotel 8 
yang dapa dilihat pada Tabel 3.2. Pengujian parameter algoritme genetika 
dilakukan untuk mencari nilai parameter mendekati optimal yang dapat 
menghasilkan nilai fitness tertinggi.  

6.1.1 Pengujian Parameter Ukuran Populasi 

Pengujian parameter ukuran populasi pada algoritme genetika dilakukan 
dengan menggunakan parameter awal banyak generasi sebesar 1000, cr sebesar 
0.8, dan mr sebesar 0.2. Parameter algoritme genetika awal yang digunakan pada 
pengujian parameter ukuran populasi mengacu pada parameter terbaik yang 
dihasilkan pada penelitian sebelumnya mengenai permasalahan yang sama dari 
Anggodo et al (2016). Pengujian dilakukan sebanyak sepuluh kali dengan nilai 
parameter ukuran populasi mulai dari 100 hingga 500 dengan kelipatan 100 
(Anggodo et al, 2016). Hasil pengujian parameter ukuran populasi dapat dilihat 
pada Tabel 6.1. 

 Tabel 6.1 Tabel Pengujian Parameter Ukuran Populasi 

pop 
Size 

Nilai fitness Rata-
rata 

fitness 
Iterasi ke- 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

100 1.0047 1.0053 1.0085 1.0101 0.9987 0.9973 1.0093 1.0046 1.0064 0.9903 1.0035 

200 1.0064 1.0101 1.0064 1.0093 1.0059 0.9988 1.0094 1.0047 1.0064 1.0093 1.0067 

300 1.0074 1.0883 1.0059 1.0064 1.0867 1.0074 1.0050 0.9988 1.0085 1.0048 1.0219 

400 1.0101 1.0900 1.0080 1.0050 1.0064 0.9988 1.0060 1.0093 1.0101 1.0064 1.0150 

500 0.9985 1.0101 1.0093 1.0101 1.0050 1.0085 1.0888 1.0096 1.0094 1.0101 1.0160 

Representasi hasil pengujian parameter ukuran populasi algoritme 
genetika ditunjukkan pada Gambar 6.1. 
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Gambar 6.1 Grafik Pengujian Parameter Ukuran Populasi 

 

Berdasarkan Gambar 6.1 nilai rata-rata fitness dengan nilai kenaikan paling 
signifikan didapatkan pada ukuran populasi 300 dengan rata-rata fitness sebesar 
1,0219. Hasil keluaran salah satu kromosom pada pengujian parameter ukuran 
populasi algoritme genetika sebesar 300 yaitu dengan urutan indeks wisata 12, 9, 
17, 10, 19, 5, 14, 4, 7, 13, 8, 11, 6, 16, 18, 2, 3, 15, 1 yang menghasilkan nilai fitness 
sebesar 1.0064 dan jumlah wisata yang dapat dikunjungi dalam 3 hari berjumlah 
9 objek wisata. Melalui grafik di atas juga dapat disimpulkan bahwa semakin besar 
ukuran populasi yang digunakan, solusi yang dihasilkan akan lebih optimal karena 
kromosom yang dihasilkan pada satu populasi lebih beragam sehingga peluang 
mendapatkan solusi lebih tinggi menjadi lebih besar. 

6.1.2 Pengujian Parameter Banyak Generasi 

Pengujian parameter banyak generasi pada algoritme genetika dilakukan 
dengan menggunakan parameter ukuran populasi sebesar 300 yang diperoleh dari 
hasil pengujian ukuran populasi sebelumnya yang dapat dilihat pada Tabel 6.1, cr 
sebesar 0.8, dan mr sebesar 0.2 (Anggodo et al, 2016). Pengujian dilakukan 
sebanyak sepuluh kali dengan nilai parameter Banyak Generasi mulai dari 200 
hingga 1000 dengan kelipatan 100 (Anggodo et al, 2016). Hasil pengujian 
parameter ukuran populasi dapat dilihat pada Tabel 6.2. 

 Tabel 6.2 Tabel Pengujian Parameter Banyak Generasi 

Banyak 
Generasi 

Nilai fitness Rata-
rata 

fitness 
Iterasi ke- 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

200 0.9988 1.0096 1.0093 1.0053 1.0065 1.0050 1.0093 1.0074 1.0093 1.0894 1.0150 

400 1.0094 1.0093 1.0829 1.0054 1.0050 1.0074 1.0050 1.0101 1.0894 1.0101 1.0234 

600 1.0059 1.0064 1.0050 1.0052 1.0900 1.0054 1.0053 1.0093 1.0867 1.0085 1.0228 

800 1.0883 0.9987 1.0101 1.0050 1.0064 1.0093 0.9970 1.0059 1.0093 1.0894 1.0219 

1000 1.0074 1.0883 1.0059 1.0064 1.0867 1.0074 1.0050 0.9988 1.0085 1.0048 1.0219 

Representasi hasil pengujian parameter banyak generasi algoritme 
genetika ditunjukkan pada Gambar 6.2. 
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Gambar 6.2 Grafik Pengujian Parameter Banyak Generasi 

Berdasarkan Gambar 6.2 nilai rata-rata fitness tertinggi didapatkan pada 
banyak generasi sebesar 400 dengan rata-rata fitness sebesar 1.0234. Hasil 
keluaran salah satu kromosom pada pengujian parameter banyak generasi 
algoritme genetika sebesar 400 generasi yaitu dengan urutan indeks wisata 4, 5, 
7, 8, 2, 17, 14, 9, 12, 3, 11, 19, 18, 6, 16, 15, 13, 10, 1 yang menghasilkan nilai 
fitness sebesar 1.0054 dan jumlah wisata yang dapat dikunjungi dalam 3 hari 
berjumlah 9 objek wisata. Semakin banyak banyak generasi yang digunakan maka 
cenderung didapatkan nilai fitness yang semakin besar, tetapi setelah generasi 
tertentu tidak didapatkan perbaikan hasil yang signifikan. Penggunaan banyak 
generasi yang terlalu besar hanya akan menambah waktu komputasi namun solusi 
yang dihasilkan tetap atau konvergen dari solusi terbaik sebelumnya (Mahmudy, 
2013b). 

6.1.3 Pengujian Parameter Kombinasi cr dan mr 

Pengujian parameter kombinasi cr dan mr pada algoritme genetika 
dilakukan dengan menggunakan parameter ukuran populasi sebesar 300 dan 
banyak generasi sebesar 400 yang diperoleh dari hasil pengujian ukuran populasi 
sebelumnya yang dapat dilihat pada Tabel 6.1 dan 6.2. Pengujian dilakukan 
dengan menggunakan kombinasi cr dan mr pada kisaran nilai antara 0-0.4 dengan 
mengatur kombinasi cr dan mr sehingga menghasilkan nilai cr + mr = 0.4 untuk 
mendapatkan hasil yang lebih optimal (Mahmudy et al, 2012a). Pada pengujian 
kombinasi cr dan mr akan dilakukan percobaan sebanyak 10 kali.  Hasil pengujian 
parameter kombinasi cr dan mr dapat dilihat pada Tabel 6.3. 

 Tabel 6.3 Tabel Pengujian Parameter Kombinasi cr dan mr 

Kombinasi 
Nilai fitness Rata-

rata 
fitness 

Iterasi ke- 

Cr mr 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

0 0.4 1.0054 1.0101 1.0094 1.0064 1.0064 1.0064 1.0429 1.0406 1.0096 1.0085 1.0146 

0.05 0.35 1.0094 1.0096 1.0096 1.0050 1.0064 1.0101 1.0074 1.0093 1.0094 1.0891 1.0166 

0.1 0.3 1.0059 1.0074 1.0093 1.0064 1.0101 1.0094 1.0064 1.0094 1.0094 1.0096 1.0083 

0.15 0.25 1.0093 1.0064 1.0864 1.0064 1.0054 1.0900 1.0093 1.0093 1.0054 1.0054 1.0233 

0.2 0.2 1.0047 1.0074 1.0085 1.0054 1.0900 1.0085 1.0054 1.0094 1.0093 1.0094 1.0158 

0.25 0.15 1.0047 1.0093 1.0093 1.0864 1.0057 1.0064 1.0050 1.0894 1.0050 1.0094 1.0231 

0.3 0.1 1.0093 1.0064 1.0074 1.0888 1.0093 1.0093 1.0096 1.0064 0.9988 0.9988 1.0144 

0.35 0.05 1.0064 1.0096 1.0074 0.9953 1.0064 1.0094 1.0064 1.0094 0.9984 0.9988 1.0048 

0.4 0 0.9752 0.9883 0.9759 0.9687 0.9994 0.9897 0.9768 1.0000 0.9822 0.9945 0.9851 

 

Representasi hasil pengujian parameter kombinasi cr dan mr algoritme 
genetika ditunjukkan pada Gambar 6.3. 
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Gambar 6.3 Grafik Pengujian Parameter Kombinasi cr dan mr 

Berdasarkan Gambar 6.3 nilai rata-rata fitness tertinggi didapatkan pada 
kombinasi cr dan mr sebesar 0.15 dan 0.25 dengan rata-rata fitness sebesar 
1.0233. Hasil keluaran salah satu kromosom pada pengujian parameter kombinasi 
cr dan mr algoritme genetika masing-masing sebesar 0.15 dan 0.25 yaitu dengan 
urutan indeks wisata 14, 12, 9, 6, 11, 17, 7, 5, 4, 10, 16, 19, 3, 8, 15, 18, 13, 2, 1 
yang menghasilkan nilai fitness sebesar 1.0093 dan jumlah wisata yang dapat 
dikunjungi dalam 3 hari berjumlah 9 objek wisata. Penggunaan nilai cr yang terlalu 
tinggi akan mengurangi keragaman kromosom dalam suatu populasi yang akan 
mengakibatkan konvergensi dini, sedangkan penggunaan nilai mr yang terlalu 
tinggi akan membuat algoritme genetika menjadi metode acak dan tidak dapat 
secara efektif melakukan pencarian solusi pada ruang pencarian (Mahmudy et al, 
2013b). 

Dari ketiga parameter yang digunakan pada pengujian algoritme genetika 
pada permasalahan VRPTW, didapat parameter mendekati optimal pada ukuran 
populasi 300, banyak generasi 400, serta kombinasi cr dan mr sebesar 0.15 dan 
0.25 dengan nilai rata-rata fitness sebesar 1.0233. 

6.2 Pengujian Parameter Simulated Annealing 

Pengujian pada algoritme simulated annealing dilakukan pada parameter 
temp0, cooling factor, dan koefisien penerimaan solusi baru. Pengujian parameter 
simulated annealing dilakukan untuk mencari nilai parameter mendekati optimal 
yang dapat menghasilkan nilai fitness tertinggi.  Pengujian dilakukan dengan 
inisialisasi parameter temp1 sebesar 0.01 dan nomor hotel 8. Kromosom solusi 
awal yang digunakan pada pengujian parameter algoritme simulated annealing 
ditentukan dengan urutan indeks permutasi gen 4, 9, 14, 5, 19, 10, 11, 17, 6, 7, 12, 
13, 18, 16, 2, 3, 15, 8, 1.  Penggunaan kromosom yang telah ditentukan bertujuan 
untuk mengurangi hasil keluaran solusi yang terlalu acak sehingga akan membuat 
pengujian parameter simulated annealing menjadi tidak dapat menemukan 
parameter yang mendekati optimal. 
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6.2.1 Pengujian Parameter Temperatur Awal 

Pengujian parameter temperature awal (temp0) pada algoritme simulated 
annealing dilakukan dengan menggunakan parameter awal cooling factor sebesar 
0.8 dan nilak k sebesar 25 (Mahmudy, 2014). Pengujian dilakukan sebanyak 
sepuluh kali dengan nilai parameter temp0 mulai dari 0.1 hingga 0.9 dengan 
kelipatan 0.11. Hasil pengujian parameter temp0 dapat dilihat pada Tabel 6.4. 

 Tabel 6.4 Tabel Pengujian Parameter Temperatur Awal 

temp0 

Nilai fitness Rata-
rata 

fitness 
Iterasi ke- 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

0.1 0.9894 0.9815 0.9811 0.9970 0.9878 0.9749 0.8864 0.9975 0.9908 0.9762 0.9762 

0.2 0.9811 0.9698 0.9867 0.9797 0.9888 0.9737 0.9889 0.9962 0.9878 0.9831 0.9836 

0.3 0.9900 0.9814 1.0046 0.9737 0.9906 0.9266 0.9703 0.9905 0.9867 0.9895 0.9804 

0.4 0.9875 0.9815 0.9825 0.9764 0.8760 0.9645 0.9709 0.9952 0.9816 0.9875 0.9704 

0.5 0.9896 0.9812 0.9707 0.9999 0.9883 0.8704 0.8865 0.9898 0.9907 0.9825 0.9650 

0.6 1.0046 0.9893 0.9704 0.9983 0.9805 0.9961 0.9686 0.9742 0.9706 0.9739 0.9826 

0.7 0.9831 0.9891 0.9950 0.9875 0.9896 0.9873 0.9950 0.9813 0.8756 0.9965 0.9780 

0.8 0.9703 0.9868 1.0043 0.8887 0.9710 0.9819 0.9809 0.9737 0.9762 0.9766 0.9710 

0.9 0.9903 0.9894 0.9815 0.9864 0.9713 1.0080 0.9749 0.9871 0.9820 0.9887 0.9860 

Representasi hasil pengujian parameter temperatur awal algoritme 
simulated annealing ditunjukkan pada Gambar 6.4. 

 

Gambar 6.4 Grafik Pengujian Parameter Temperatur Awal 

Berdasarkan Gambar 6.4 nilai rata-rata fitness tertinggi didapatkan pada 
nilai temp0 sebesar 0.9 dengan rata-rata fitness sebesar 0.9860. Hasil keluaran 
salah satu kromosom pada pengujian parameter temperatur awal algoritme 
simulated annealing sebesar 0.9 yaitu dengan urutan indeks wisata 9, 5, 4, 11, 10, 
19, 14, 12, 7, 15, 16, 8, 17, 3, 2, 6, 18, 13, 1, 7 yang menghasilkan nilai fitness 
sebesar 0.9903 dan jumlah wisata yang dapat dikunjungi dalam 3 hari berjumlah 
9 objek wisata. Penggunaan nilai temp0 yang terlalu rendah membuat algoritme 
simulated annealing kurang optimal dalam mengeksplorasi ruang solusi sehingga 
menyebabkan konvergensi dini, sedangkan penggunaan temp0 yang terlalu tinggi 
akan menambah waktu komputasi (Novitasari dan Mahmudy, 2016). 
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6.2.2 Pengujian Parameter Faktor Pendinginan 

Pengujian parameter factor pendinginan (cooling factor) pada algoritme 
simulated annealing dilakukan dengan menggunakan parameter temperature 
awal temp0 sebesar 0.9 yang diperoleh dari pengujian parameter temp0 
sebelumnya yang dapat dilihat pada Tabel 6.4 dan nilai k sebesar 25 (Mahmudy, 
2014). Pengujian dilakukan sebanyak sepuluh kali dengan nilai parameter cooling 
factor mulai dari 0.5 hingga 0.9 dengan kelipatan 0.1 (Novitasari & Mahmudy, 
2016). Hasil pengujian parameter cooling factor dapat dilihat pada Tabel 6.5. 

 Tabel 6.5 Tabel Pengujian Parameter Cooling Factor 

cooling 
factor 

Nilai fitness Rata-
rata 

fitness 
Iterasi ke- 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

0.5 0.9805 0.7820 0.8994 0.9294 0.7820 0.7820 0.7820 0.8741 0.8743 0.8626 0.8548 

0.6 0.8957 0.9806 0.9265 0.9887 0.7825 0.7800 0.7820 0.9890 0.7820 0.8000 0.8707 

0.7 0.7820 0.8864 0.9887 0.8769 0.8169 0.7820 0.8804 0.8958 0.8760 0.7820 0.8567 

0.8 0.9740 0.8000 0.9000 0.8763 0.7820 0.9895 0.8664 0.8794 0.9015 0.7820 0.8751 

0.9 0.9753 0.9876 0.9950 0.9795 0.9688 0.9899 0.9739 0.9962 0.9863 0.9748 0.9827 

Representasi hasil pengujian parameter temp0 algoritme simulated 
annealing ditunjukkan pada Gambar 6.5. 

 

Gambar 6.5 Grafik Pengujian Parameter Faktor Pendinginan 

Berdasarkan Gambar 6.5 nilai rata-rata fitness tertinggi didapatkan pada 
nilai cooling factor sebesar 0.9 dengan rata-rata fitness sebesar 0.9827. Hasil 
keluaran salah satu kromosom pada pengujian parameter faktor pendinginan 
algoritme simulated annealing sebesar 0.9 yaitu dengan urutan indeks wisata 4, 
17, 10, 9, 2, 11, 7, 5, 12, 3, 19, 14, 8, 13, 1, 6, 16, 18, 15 yang menghasilkan nilai 
fitness sebesar 0.9753 dan jumlah wisata yang dapat dikunjungi dalam 3 hari 
berjumlah 9 objek wisata. Penggunaan nilai cooling factor yang terlalu rendah 
membuat algoritme simulated annealing kemungkinan gagal untuk menemukan 
solusi lokal optimal, mengulang-ulang perhitungan sehingga menambah waktu 
komputasi, sedangkan penggunaan cooling factor yang terlalu tinggi akan 
menambah waktu komputasi (Novitasari dan Mahmudy, 2016). 
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6.2.3 Pengujian Nilai Koefisien Probabilitas  

Pengujian nilai koefisien probabilitas penerimaan solusi baru pada 
algoritme simulated annealing dilakukan dengan menggunakan parameter 
temperature awal temp0 sebesar 0.9, cooling factor sebesar 0.9 yang diperoleh 
dari pengujian parameter temperatur awal dan cooling factor sebelumnya yang 
dapat dilihat pada Tabel 6.4 dan Tabel 6.5. Pengujian dilakukan sebanyak sepuluh 
kali dengan nilai parameter cooling factor mulai dari 50 hingga 300 dengan 
kelipatan 50. Hasil pengujian nilai koefisien probabilitas penerimaan solusi baru 
dapat dilihat pada Tabel 6.6. 

 Tabel 6.6 Tabel Pengujian Nilai Koefisien Probabilitas  

k 

Nilai fitness Rata-
rata 

fitness 
Iterasi ke- 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

50 0.9966 0.9739 0.9815 0.9806 0.9872 1.0047 0.9758 0.9977 0.9967 0.9894 0.9884 

100 0.9972 0.9944 0.9906 0.9762 0.9763 0.9894 0.9960 0.9885 0.9948 0.9868 0.9890 

150 0.9952 0.9888 0.9951 0.9980 0.9985 0.9894 0.9895 0.9989 0.9895 1.0047 0.9948 

200 0.9893 0.9992 0.9947 0.9971 0.9948 0.9873 0.9976 0.9870 1.0082 0.9944 0.9949 

250 0.9713 0.9995 0.9829 1.0059 1.0043 0.9812 0.9893 0.9988 0.9867 0.9979 0.9918 

300 0.9966 0.9870 0.9812 1.0093 0.9977 0.9969 0.9887 0.9829 0.9894 0.9975 0.9927 

Representasi hasil pengujian nilai koefisien probabilitas penerimaan solusi 
baru algoritme simulated annealing ditunjukkan pada Gambar 6.6. 

 

Gambar 6.6 Grafik Pengujian Nilai Koefisien Probabilitas  

Berdasarkan Gambar 6.6 nilai rata-rata fitness tertinggi didapatkan pada 
nilai k sebesar 200 dengan rata-rata fitness sebesar 0.9949. Hasil keluaran salah 
satu kromosom pada pengujian parameter nilai koefisien probabilitas penerimaan 
solusi baru algoritme simulated annealing sebesar 200 yaitu dengan urutan indeks 
wisata 9, 14, 4, 10, 19, 5, 11, 17, 12, 6, 13, 3, 2, 7, 15, 1, 16, 8, 18, 7 yang 
menghasilkan nilai fitness sebesar 0.9893 dan jumlah wisata yang dapat dikunjungi 
dalam 3 hari berjumlah 9 objek wisata. Penetapan nilai k yang terlalu rendah 
menyebabkan tingginya perubahan yang acak saat menerima solusi baru dengan 
fitness yang lebih buruk, sedangkan penetapan nilai k yang terlalu tinggi akan 
menghasilkan nilai probabilitas penerimaan solusi baru dengan nilai yang lebih 
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buruk akan rendah sehingga akan menghilangkan kemampuan dari algoritme 
simulated annealing untuk keluar dari lokal optimal (Mahmudy, 2014). 

Dari ketiga parameter yang digunakan pada pengujian algoritme simulated 
annealing pada permasalahan VRPTW, didapat parameter mendekati optimal 
pada nilai temp0 sebesar 0.9, nilai cooling factor sebesar 0.9, dan nilai k sebesar 
200 dengan nilai rata-rata fitness sebesar 0.9949. 

6.3 Pengujian Parameter GA-SA 

Pengujian pada hibridisasi GA-SA dilakukan pada parameter algoritme 
genetika yaitu ukuran populasi, banyak generasi serta cr dan mr, sedangkan pada 
parameter simulated annealing dilakukan pada parameter temp0, cooling factor, 
dan koefisien probabilitas penerimaan solusi baru. Pengujian parameter GA-SA 
dilakukan untuk mencari nilai parameter mendekati optimal yang dapat 
menghasilkan nilai fitness tertinggi. Nomor hotel yang dipakai dalam perhitungan 
pengyjian parameter GA-SA adalah nomor notel 8. Pengujian parameter GA-SA 
juga akan menunjukkan apakah penggunaan hibridisasi GA-SA menghasilkan 
solusi yang lebih baik dari pada penggunaan GA da SA secara terpisah. 

6.3.1 Pengujian Parameter Ukuran Populasi GA-SA 

Pengujian parameter ukuran populasi pada hibridisasi GA-SA dilakukan 
dengan menggunakan parameter awal banyak generasi sebesar 400, cr sebesar 
0.15, dan mr sebesar 0.25, temp0 sebesar 0.9, cooling factor sebesar 0.9, dan nilai 
k sebesar 200. Parameter awal pengujian ukuran populasi didapat dari pengujian 
parameter algoritme genetika dan algoritme simulated annealing sebelumnya 
yang dapat dilihat pada Tabel 6.2 sampai dengan Tabel 6.6. Pengujian dilakukan 
sebanyak sepuluh kali dengan nilai parameter ukuran populasi mulai dari 100 
hingga 500 dengan kelipatan 100 (Anggodo et al, 2016). Hasil pengujian parameter 
ukuran populasi dapat dilihat pada Tabel 6.7. 

 Tabel 6.7 Tabel Pengujian Parameter Ukuran Populasi GA-SA 

pop 
Size 

Nilai fitness Rata-
rata 

fitness 
Iterasi ke- 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

100 1.0868 0.9953 1.0093 1.0093 1.0074 1.0868 1.0867 1.0064 1.0699 1.0094 1.0367 

200 1.0101 1.0888 1.0093 1.0074 1.0868 1.0093 1.0085 1.0093 1.0867 1.0093 1.0325 

300 1.0888 1.0093 1.0047 1.0894 1.0074 1.0812 1.0868 1.0101 1.0054 1.0868 1.0470 

400 1.0888 1.0812 1.0888 1.0884 1.0057 1.0888 1.0074 1.0093 1.0094 1.0093 1.0477 

500 1.0891 1.0047 1.0093 1.0093 1.0868 1.0699 1.0884 1.0094 1.0094 1.0867 1.0463 

Representasi hasil pengujian parameter ukuran populasi hibridisasi GA-SA 
ditunjukkan pada Gambar 6.7. 
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Gambar 6.7 Grafik Pengujian Parameter Ukuran Populasi GA-SA 

Berdasarkan Gambar 6.7 nilai rata-rata fitness tertinggi didapatkan pada 
ukuran populasi 400 dengan rata-rata fitness sebesar 1.0477. Hasil keluaran salah 
satu kromosom pada pengujian parameter ukuran populasi hibridisasi GA-SA 
sebesar 500 populasi yaitu dengan urutan indeks wisata 6, 11, 19, 5, 7, 4, 12, 9, 17, 
14, 13, 15, 18, 3, 10, 16, 2, 8, 1 yang menghasilkan nilai fitness sebesar 1.0888 dan 
jumlah wisata yang dapat dikunjungi dalam 3 hari berjumlah 10 objek wisata. Nilai 
rata-rata fitness yang diperoleh pada pengujian parameter ukuran populasi 
hibriisasi GA-SA menghasilkan nilai yang lebih baik daripada nilai rata-rata fitness 
pengujian ukuran populasi pada algoritm genetika yang hanya mencapai 1.0219. 

6.3.2 Pengujian Parameter Banyak Generasi GA-SA 

Pengujian parameter banyak generasi pada hibridisasi GA-SA dilakukan 
dengan menggunakan parameter ukuran populasi sebesar 400, cr sebesar 0.15, 
dan mr sebesar 0.25, temp0 sebesar 0.9, cooling factor sebesar 0.9, dan nilai k 
sebesar 200. Parameter pengujian banyak generasi didapat dari pengujian 
parameter algoritme genetika dan algoritme simulated annealing sebelumnya 
yang dapat dilihat pada Tabel 6.3 sampai dengan Tabel 6.7. Pengujian dilakukan 
sebanyak sepuluh kali dengan nilai parameter banyak generasi mulai dari 200 
hingga 1000 dengan kelipatan 200 (Anggodo et al, 2016). Hasil pengujian 
parameter banyak generasi dapat dilihat pada Tabel 6.8. 

 Tabel 6.8 Tabel Pengujian Parameter Banyak Generasi GA-SA 

Banyak 
Generasi 

Nilai fitness Rata-
rata 

fitness 
Iterasi ke- 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

200 1.0897 1.0900 1.0060 1.0064 1.0057 1.0900 1.0093 1.0765 1.0064 1.0094 1.0389 

400 1.0884 1.0064 1.0096 1.0900 1.0053 1.0057 1.0096 1.0900 1.0888 1.0085 1.0402 

600 1.0093 1.0094 1.0864 1.0094 1.0894 1.0096 1.0897 1.0064 1.0867 1.0053 1.0402 

800 1.0888 1.0900 1.0094 1.0900 1.0894 1.0093 1.0868 1.0093 1.0894 1.0096 1.0572 

1000 1.0888 1.0093 1.0094 1.0864 1.0093 1.0900 1.0888 1.0064 1.0765 1.0864 1.0551 

Representasi hasil pengujian parameter banyak generasi hibridisasi GA-SA 
ditunjukkan pada Gambar 6.8. 
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Gambar 6.8 Grafik Pengujian Parameter banyak generasi GA-SA 

Berdasarkan Gambar 6.8 nilai rata-rata fitness tertinggi didapatkan pada 
banyak generasi 800 dengan rata-rata fitness sebesar 1.0572. Hasil keluaran salah 
satu kromosom pada pengujian parameter banyak generasi hibridisasi GA-SA 
sebesar 800 generasi yaitu dengan urutan indeks wisata 6, 11, 19, 5, 7, 4, 12, 9, 17, 
14, 1, 15, 13, 18, 10, 3, 2, 16, 8 yang menghasilkan nilai fitness sebesar 1.0888 dan 
jumlah wisata yang dapat dikunjungi dalam 3 hari berjumlah 10 objek wisata. Nilai 
rata-rata fitness yang diperoleh pada pengujian parameter banyak generasi 
hibridisasi GA-SA menghasilkan nilai yang lebih baik daripada nilai rata-rata fitness 
pengujian banyak generasi pada algoritme genetika yang hanya mencapai 1,0234. 

6.3.3 Pengujian Parameter Kombinasi cr dan mr GA-SA 

Pengujian parameter kombinasi cr dan mr pada hibridisasi GA-SA dilakukan 
dengan menggunakan parameter ukuran populasi sebesar 400, banyak generasi 
sebesar 800, temp0 sebesar 0.9, cooling factor sebesar 0.9, dan nilai k sebesar 200. 
Parameter pengujian kombinasi cr dan mr didapat dari pengujian parameter 
algoritme genetika dan algoritme simulated annealing sebelumnya yang dapat 
dilihat pada Tabel 6.4 sampai dengan Tabel 6.8. Pengujian dilakukan dengan 
menggunakan kombinasi cr dan mr pada kisaran nilai antara 0-0.4 dengan 
mengatur kombinasi cr dan mr sehingga menghasilkan nilai cr + mr = 0.4 untuk 
mendapatkan hasil yang lebih optimal (Mahmudy et al, 2012a). Pada pengujian 
kombinasi cr dan mr akan dilakukan percobaan sebanyak 10 kali.  Hasil pengujian 
parameter kombinasi cr dan mr dapat dilihat pada Tabel 6.8. 

 Tabel 6.9 Tabel Pengujian Parameter Kombinasi cr dan mr GA-SA 

Kombinasi 
Nilai fitness Rata-

rata 
fitness 

Iterasi ke- 

Cr mr 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

0 0.4 1.0867 1.0094 1.0864 1.0867 1.0894 1.0101 1.0888 1.0094 1.0094 1.0900 1.0566 

0.05 0.35 1.0057 1.0096 1.0888 1.0894 1.0057 1.0101 1.0900 1.0868 1.0868 1.0724 1.0545 

0.1 0.3 1.0096 1.0085 1.0864 1.0085 1.0868 1.0888 1.0897 1.0085 1.0060 1.0864 1.0479 

0.15 0.25 1.0888 1.0096 1.0880 1.0049 1.0867 1.0064 1.0094 1.0888 1.0888 1.0094 1.0481 

0.2 0.2 1.0096 1.0064 1.0085 1.0093 1.0085 1.0900 1.0868 1.0093 1.0894 1.0888 1.0407 

0.25 0.15 1.0864 1.0094 1.0085 1.0897 1.0093 1.0894 1.0894 1.0900 1.0900 1.0074 1.0569 
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0.3 0.1 1.0085 1.0900 1.0094 1.0060 1.0868 1.0891 1.0894 1.0876 1.0880 1.0812 1.0636 

0.35 0.05 1.0868 1.0891 1.0063 1.0093 1.0093 1.0897 1.0867 1.0096 1.0888 1.0868 1.0562 

0.4 0 1.0816 1.0827 1.0828 1.0047 1.0900 1.0054 1.0060 1.0824 0.9998 1.0894 1.0525 

Representasi hasil pengujian parameter kombinasi cr dan mr hibridisasi 
GA-SA ditunjukkan pada Gambar 6.9. 

 

Gambar 6.9 Grafik Pengujian Parameter Kombinasi cr dan mr GA-SA 

Berdasarkan Gambar 6.9 nilai rata-rata fitness tertinggi didapatkan pada 
kombinasi cr dan mr masing-masing sebesar 0.3 dan 0.1 dengan rata-rata fitness 
sebesar 1.0636. Hasil grafik nilai rata-rata fitness yan diperoleh pada pengujian 
parameter cr dan mr menghasilkan grafik yang naik turun, hal tersebut 
dipengaruhi oleh penggunaan algoritme SA yang bersifat acak. Hasil keluaran salah 
satu kromosom pada pengujian parameter kombinasi cr dan mr hibridisasi GA-SA 
masing-masing sebesar 0.15 dan 0.25 yaitu dengan urutan indeks 17, 9, 12, 13, 14, 
4, 7, 5, 19, 10, 6, 3, 2, 11, 1, 18, 15, 8, 16 yang menghasilkan nilai fitness sebesar 
1.0900 dan jumlah wisata yang dapat dikunjungi dalam 3 hari berjumlah 10 objek 
wisata. Nilai rata-rata fitness yang diperoleh pada pengujian parameter banyak 
generasi hibridisasi GA-SA menghasilkan nilai yang lebih baik daripada nilai rata-
rata fitness pengujian kombinasi cr dan mr pada algoritme genetika yang hanya 
mencapai 1,0233. 

6.3.4 Pengujian Parameter Temperatur Awal GA-SA 

Pengujian parameter nilai temperatur awal (temp0) pada hibridisasi GA-SA 
dilakukan dengan menggunakan parameter ukuran populasi sebesar 400, banyak 
generasi sebesar 800, cr sebesar 0.3, dan mr sebesar 0.1, cooling factor sebesar 
0.9, dan nilai k sebesar 200. Parameter pengujian ukuran populasi didapat dari 
pengujian parameter algoritme genetika dan algoritme simulated annealing 
sebelumnya yang dapat dilihat pada Tabel 6.5 sampai dengan Tabel 6.9. Pengujian 
dilakukan sebanyak sepuluh kali dengan nilai parameter nilai temp0 mulai dari 0.1 
hingga 0.9 dengan kelipatan 0.1. Hasil pengujian parameter nilai temp0 dapat 
dilihat pada Tabel 6.10. 
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 Tabel 6.10 Tabel Pengujian Parameter Temperatur Awal GA-SA 

temp0 

Nilai fitness Rata-
rata 

fitness 
Iterasi ke- 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

0.1 1.0064 1.0085 1.0868 1.0093 1.0868 1.0287 1.0894 1.0894 1.0093 1.0065 1.0421 

0.2 1.0096 1.0093 1.0868 1.0864 1.0867 1.0900 1.0101 1.0287 1.0880 1.0101 1.0506 

0.3 1.0888 1.0093 1.0101 1.0096 1.0888 1.0867 1.0894 1.0093 1.0867 1.0064 1.0485 

0.4 1.0868 1.0054 1.0064 1.0096 1.0894 1.0894 1.0054 1.0900 1.0096 1.0900 1.0482 

0.5 1.0894 1.0888 1.0096 1.0900 1.0053 1.0101 1.0867 1.0868 1.0096 1.0064 1.0483 

0.6 1.0054 1.0868 1.0867 1.0724 1.0884 1.0894 1.0060 1.0052 1.0101 1.0884 1.0539 

0.7 1.0101 1.0867 1.0096 1.0868 1.0867 1.0096 1.0888 1.0812 1.0868 1.0094 1.0556 

0.8 1.0812 1.0894 1.0894 1.0101 1.0085 1.0888 1.0054 1.0867 1.0049 1.0897 1.0554 

0.9 1.0287 1.0888 1.0829 1.0867 1.0868 1.0894 1.0093 1.0883 1.0093 1.0053 1.0575 

Representasi hasil pengujian parameter nilai temp0 hibridisasi GA-SA 
ditunjukkan pada Gambar 6.10. 

 

Gambar 6.10 Grafik Pengujian Parameter Temperatur Awal GA-SA 

Berdasarkan Gambar 6.10 nilai rata-rata fitness tertinggi didapatkan pada 
nilai temp0 sebesar 0.9 dengan rata-rata fitness sebesar 1.0575. Hasil keluaran 
salah satu kromosom pada pengujian parameter temperatur awal hibridisasi GA-
SA sebesar 0.9 yaitu dengan urutan indeks wisata 6, 11, 17, 13, 14, 4, 12, 9, 5, 7, 3, 
15, 1, 19, 10, 16, 18, 2, 8 yang menghasilkan nilai fitness sebesar 1,1332 dan jumlah 
wisata yang dapat dikunjungi dalam 3 hari berjumlah 10 objek wisata. Nilai rata-
rata fitness yang diperoleh pada pengujian parameter nilai temp0 hibridisasi GA-
SA menghasilkan nilai yang lebih baik daripada nilai rata-rata fitness pengujian nilai 
temp0 pada algoritme simulated annealing yang hanya mencapai 0.9860. 

6.3.5 Pengujian Parameter Faktor Pendinginan GA-SA 

Pengujian parameter nilai factor pendinginan (cooling factor) pada 
hibridisasi GA-SA dilakukan dengan menggunakan parameter ukuran populasi 
sebesar 400, banyak generasi sebesar 800, cr sebesar 0.3, dan mr sebesar 0.1, 
temp0 sebesar 0.9, dan nilai k sebesar 200. Parameter pengujian ukuran populasi 
didapat dari pengujian parameter algoritme genetika dan algoritme simulated 
annealing sebelumnya yang dapat dilihat pada Tabel 6.6 sampai dengan Tabel 
6.10. Pengujian dilakukan sebanyak sepuluh kali dengan nilai parameter nilai 
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cooling factor mulai dari 0.5 hingga 0.9 dengan kelipatan 0.1 (Novitasari & 
Mahmudy, 2016). Hasil pengujian parameter nilai cooling factor dapat dilihat pada 
Tabel 6.11. 

 

 Tabel 6.11 Tabel Pengujian Parameter Faktor Pendinginan GA-SA 

cooling 
factor 

Nilai fitness Rata-
rata 

fitness 
Iterasi ke- 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

0.5 1.0101 1.0057 1.0064 1.0829 1.0094 1.0829 1.0093 1.0093 1.0101 1.0864 1.0312 

0.6 1.0052 1.0050 1.0093 1.0093 1.0699 1.0888 1.0052 1.0093 1.0064 1.0724 1.0281 

0.7 1.0054 1.0900 1.0085 1.0724 1.0894 1.0074 1.0094 1.0085 1.0054 1.0894 1.0386 

0.8 1.0868 1.0888 1.0093 1.0884 1.0094 1.0812 1.0096 1.0880 1.0891 1.0054 1.0556 

0.9 1.0096 1.0867 1.0101 1.0888 1.0868 1.0868 1.0810 1.0868 1.0101 1.0094 1.0556 

Representasi hasil pengujian parameter nilai cooling factor hibridisasi GA-
SA ditunjukkan pada Gambar 6.11. 

 

Gambar 6.11 Grafik Pengujian Parameter Faktor Pendinginan GA-SA 

Berdasarkan Gambar 6.11 nilai rata-rata fitness tertinggi didapatkan pada 
nilai cooling factor sebesar 0.9 dengan rata-rata fitness sebesar 1.0556. Hasil 
keluaran salah satu kromosom pada pengujian parameter faktor pendinginan 
hibridisasi GA-SA sebesar 0.9 yaitu dengan urutan indeks wisata 6, 11, 17, 5, 7, 4, 
12, 9, 10, 19, 8, 13, 3, 1, 16, 18, 14, 2, 15 yang menghasilkan nilai fitness sebesar 
1.0867 dan jumlah wisata yang dapat dikunjungi dalam 3 hari berjumlah 10 objek 
wisata. Nilai rata-rata fitness yang diperoleh pada pengujian parameter nilai 
cooling factor hibridisasi GA-SA menghasilkan nilai yang lebih baik daripada nilai 
rata-rata fitness pengujian nilai cooling factor pada algoritme simulated annealing 
yang hanya mencapai 0.9827. 

6.3.6 Pengujian Nilai Koefisien Probabilitas GA-SA 

Pengujian nilai koefisien probabilitas penerimaan solusi baru pada 
algoritme simulated annealing dilakukan dengan menggunakan parameter ukuran 
populasi sebesar 400, banyak generasi sebesar 800, cr sebesar 0.3, dan mr sebesar 
0.1, nilai temp0 sebesar 0.9, dan nilai cooling factor sebesar 0.9. Parameter 
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pengujian ukuran populasi didapat dari pengujian parameter algoritme genetika 
dan algoritme simulated annealing sebelumnya yang dapat dilihat pada Tabel 6.6 
sampai dengan Tabel 6.10. Pengujian dilakukan sebanyak sepuluh kali dengan nilai 
nilai koefisien probabilitas penerimaan solusi baru mulai dari 50 hingga 300 
dengan kelipatan 50. Hasil pengujian nilai koefisien probabilitas penerimaan solusi 
baru dapat dilihat pada Tabel 6.12. 

 Tabel 6.12 Tabel Pengujian Nilai Koefisien Probabilitas GA-SA 

k 

Nilai fitness Rata-
rata 

fitness 
Iterasi ke- 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

50 1.0074 1.0094 1.0093 1.0897 1.0085 1.0897 1.0085 1.0094 1.0888 1.0867 1.0407 

100 1.0888 1.0096 1.0094 1.0868 1.0054 1.0074 1.0897 1.0812 1.0900 1.0093 1.0478 

150 1.0894 1.0864 1.0094 1.0897 1.0093 1.0096 1.0884 1.0096 1.0894 1.0096 1.0491 

200 1.0900 1.0094 1.0894 1.0826 1.0888 1.0101 1.0868 1.0054 1.0724 1.0812 1.0616 

250 1.0891 1.0064 1.0900 1.0894 1.0085 1.0868 1.0093 1.0868 1.0868 1.0054 1.0558 

300 1.0085 1.0868 1.0054 1.0891 1.0096 1.0897 1.0724 1.0868 1.0868 1.0052 1.0540 

Representasi hasil pengujian nilai koeisien probabilitas penerimaan solusi 
baru algoritme simulated annealing ditunjukkan pada Gambar 6.12. 

 

Gambar 6.12 Grafik Pengujian Nilai Koefisien Probabilitas GA-SA 

Berdasarkan Gambar 6.12 nilai rata-rata fitness tertinggi didapatkan pada 
nilai k sebesar 200 dengan rata-rata fitness sebesar 1.0616. Hasil keluaran salah 
satu kromosom pada pengujian parameter nilai koefisien probabilitas hibridisasi 
GA-SA sebesar 200 yaitu dengan urutan indeks wisata 5, 19, 10, 13, 14, 4, 7, 12, 9, 
17, 16, 6, 11, 2, 18, 3, 15, 8, 1 yang menghasilkan nilai fitness sebesar 1.0900 dan 
jumlah wisata yang dapat dikunjungi dalam 3 hari berjumlah 10 objek wisata. Nilai 
rata-rata fitness yang diperoleh pada pengujian parameter nilai k hibridisasi GA-
SA menghasilkan nilai yang lebih baik daripada nilai rata-rata fitness pengujian 
nilai k pada algoritme simulated annealing yang hanya mencapai 0.9927. 

Dari keenam parameter yang digunakan pada pengujian hibridisasi GA-SA 
pada permasalahan VRPTW, didapat parameter mendekati optimal pada ukuran 
populasi 400, banyak generasi 800, kombinasi cr dan mr sebesar 0.3 dan 0.1, nilai 
temp0 sebesar 0.9, nilai cooling factor sebesar 0.9, dan nilai k sebesar 200 dengan 
nilai rata-rata fitness sebesar 1.0616.  
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6.4 Pengujian Perbandingan Algoritme 

Pengujian perbandingan algoritme pada hibridisasi GA-SA dilakukan 
dengan membandingkan hasil rata-rata fitness tertinggi dari masing-masing 
pengujian algoritme genetika, algoritme simulated annealing dan hibridisasi GA-
SA pada permasalahan Multi-trip VRPTW dengan waktu komputasi yang sama. 
Waktu komputasi ditetapkan selama 60 detik pada masing-masing running 
algoritme. Hasil tersebut diperoleh dari rata-rata waktu komputasi terlama dari 
ketiga algoritme tersebut yaitu waktu komputasi pada algoritme GA-SA. 
Parameter yang digunakan pada pengujian pebandingan algoritme diperoleh dari 
hasil pengujian parameter algoritme genetika pada subbab 6.1, hasil pengujian 
parameter algoritme simulated annealing pada subbab 6.2, dan hasil pengujian 
parameter hibridisasi GA-SA pada subbab 6.3. Pengujian dilakukan sebanyak 10 
kali pada masing-masing algoritme. Hasil pengujian perbandingan algoritme dapat 
dilihat pada Tabel 6.13. 

 Tabel 6.13 Tabel Pengujian Perbandingan Algoritme 

Iterasi 
Ke- 

Algoritme 

GA SA GA-SA 

1 1.0900 1.0816 1.0884 

2 1.0101 1.0876 1.0868 

3 1.0888 1.0816 1.0900 

4 0.9982 1.0867 1.0894 

5 1.0060 1.0868 1.0868 

6 1.0094 1.0812 1.0894 

7 1.0883 1.0868 1.0894 

8 1.0054 1.0064 1.0900 

9 1.0891 1.0868 1.0897 

10 0.9984 1.0867 1.0884 

Rata-rata 
Fitness 

1.0384 1.0772 1.0888 

 

Berdasarkan Tabel 6.13 penggunaan hibridisasi GA-SA pada optimasi 
permasalahan Multi-trip VRPTW dapat menghasilkan nilai rata-rata fitness yang 
lebih baik daripada penggunaan GA dan algoritme SA secara terpisah. Pada 
hibridisasi GA-SA nilai rata-rata fitness mencapai 1,0888 lebih tinggi daripada nilai 
rata-rata fitness algoritme SA sebesar 1.0772 dan nilai rata-rata fitness GA yang 
hanya mencapai 1.0382.  

Pada pengujian perbandingan algoritme, hasil fitness algoritme SA 
cenderung lebih besar dari hasil pengujian parameter algoritme SA sebelumnya, 
bahkan nilai rata-rata fitness algorima SA lebih besar dari pada nilai rata-rata 
fitness GA, hal ini dikarenakan waktu komputasi pada SA yang lebih lama akan 
membuat perulangan pencarian solusi tetangga menjadi lebih banyak sehingga 
kesempatan menemukan solusi yang lebih baik menjadi lebih besar. Namun 
semakin banyak perulangan yang dilakukan oleh algoritme SA akan menyebabkan 
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temperatur semakin rendah, sedangkan temperatur yang rendah akan 
menyebabkan kromosom dengan solusi yang lebih buruk akan memiliki 
probabilitas yang semakin kecil untuk diterima sebagai solusi baru, hal ini akan 
mengakibatkan algoritme SA terjebak pada keadaan lokal optimal pada keadaan 
tertentu. 

6.5 Solusi Rute menggunakan Parameter Terbaik 

Berdasarkan hasil pengujian menggunakan parameter terbaik hibridisasi 
GA-SA yaitu pada ukuran populasi 400, banyak generasi 800, kombinasi cr dan mr 
sebesar 0.3 dan 0.1, nilai temp0 sebesar 0.9, nilai cooling factor sebesar 0.9, dan 
nilai k sebesar 200, didapatkan salah satu solusi rute mendekati optimal dengan 
nilai fitness sebesar 1.0900 dengan urutan indeks wisata 5, 19, 10, 13, 14, 4, 7, 12, 
9, 17, 16, 6, 11, 2, 18, 3, 15, 8, 1 dan jumlah wisata yang dapat dikunjungi dalam 3 
hari berjumlah 10 objek wisata. Urutan kunjungan wisata dari solusi tersebut 
dapat dilihat pada Gambar 6.13. 
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Gambar 6.13 Solusi rute menggunakan Parameter Terbaik 

Berikut Penjelasan rute dari Gambar 6.13: 

a. Rute hari pertama:  8-5-19-10-8  

Hotel Manyar → Pantai Bangsring → Alas Purwo → Pantai Pancur → Hotel 
Manyar  

b. Rute hari kedua: 8-13-14-4-7-8 

Hotel Manyar → Kawah Ijen → Air Terjun Jagir → Pantai Boom → Pantai Watu 
Dodol → Hotel Manyar 

c. Rute hari ketiga: 8-12-9-17-8 

Hotel Manyar → Pantai Cemara → Pantai Blimbing Sari → Air Terun Kali Bendo 
→ Hotel Manyar 
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BAB 7 PENUTUP 

7.1 Kesimpulan 

Berdasarkan hasil pengujian dan analisis yang telah dibahas pada bab 
sebelumnya maka dapat disimpulkan beberapa hal sebagai berikut: 

1. Hibridisasi algoritme genetika dan simulated annealing mampu 
menyelesaikan permasalahan Multi-trip VRPTW lebih optimal dari pada 
penggunaan algoritme genetika dan simulated annealing secara terpisah. 

2. Hibridisasi algoritme genetika dan simulated annealing mampu memberikan 
fitness mendekati optimal dengan ukuran populasi sebesar 400, banyak 
generasi sebesar 800, kombinasi cr dan mr sebesar 0.3 dan 0.1, temperatur 
awal sebesar 0.9, faktor pendinginan sebesar 0.9, dan koefisien probabilitas 
penerimaan solusi baru sebesar 200. 

3. Penggunaan hibridisasi GA-SA pada optimasi permasalahan Multi-trip VRPTW 
dapat menghasilkan nilai rata-rata fitness yang lebih baik daripada 
penggunaan GA dan algoritme SA secara terpisah. Pada hibridisasi GA-SA nilai 
rata-rata fitness mencapai 1.0888 lebih tinggi daripada nilai rata-rata fitness 
algoritme SA sebesar 1,0772 dan nilai rata-rata fitness GA yang hanya 
mencapai 1,0384. 

7.2 Saran 

Berdasarkan hasil pengujian dan analisis pada bab sebelumnya didapatkan 
beberapa saran yang dapat dipertimbangkan untuk pengembangan penelitian 
selanjutnya, diantaranya: 

1. Penggunaan probabilitas pada algoritme simulated annealing membuat solusi 
yang dihasilkan menjadi kurang stabil, oleh karena itu diperlukan penelitian 
lebih lanjut mengenai perhitungan probabilitas yang sesuai dengan kasus ini 
agar solusi yang dihasilkan tidak terlalu acak. 

2. Hibridisasi algoritme genetika dan simulated annealing pada permasalahan 
multi-trip VRPTW diharapkan dapat dikembangkan menjadi produk aplikasi 
rekomendasi perjalanan wisata yang disertai pula dengan peta rute 
rekomendasi wisata agar manfaat dari penelitian ini dapat dirasakan langsung 
oleh para wisatawan khususnya yang akan berkunjung ke Kabupaten 
Banyuwangi. 
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