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Abstrak—Penjadwalan mata kuliah merupakan permasalahan 

kompleks dalam pendidikan tinggi karena harus memenuhi 

batasan terkait mata kuliah, dosen, ruang, dan slot waktu. 

Penelitian ini menganalisis pengaruh variasi ukuran populasi 

terhadap efisiensi waktu komputasi Algoritma Genetika (GA) 

pada instans berskala menengah yang terdiri dari 35 mata 

kuliah, 15 dosen, 12 ruang, dan 20 slot waktu. Simulasi 

dilakukan dalam MATLAB dengan ukuran populasi 20–1000 

individu, sementara parameter lain dikunci agar dampak 

ukuran populasi dapat diamati secara isolatif. Kualitas solusi 

dievaluasi menggunakan fungsi fitness berbasis minimasi 

konflik, dan seluruh konfigurasi menghasilkan jadwal valid 

dengan pelanggaran hard constraints = 0. Hasil eksperimen 

menunjukkan pola non-linear yang konsisten antara ukuran 

populasi dan waktu komputasi. Temuan statistik pada Tabel 

1—meliputi nilai rata-rata, deviasi standar, dan interval 

kepercayaan 95%—menunjukkan bahwa populasi sangat kecil 

maupun sangat besar menghasilkan waktu eksekusi yang lebih 

tinggi dengan dispersi yang lebih besar. Sebaliknya, populasi 

300–400 memberikan waktu tercepat sekaligus paling stabil, 

sebagaimana tercermin dari nilai mean terendah dan rentang 

CI yang sempit. Untuk instans dan konfigurasi penelitian ini, 

kisaran tersebut dapat dijadikan titik awal yang efektif dalam 

penentuan parameter populasi. Secara keseluruhan, hasil ini 

menegaskan bahwa pemilihan ukuran populasi perlu dilakukan 

secara empiris guna mencapai keseimbangan antara efisiensi 

komputasi dan kualitas solusi pada sistem penjadwalan 

akademik. 

Kata Kunci— Algoritma genetika; Optimasi evolusioner; 

Ukuran populasi; Waktu komputasi; Penjadwalan mata kuliah 

Abstract—Course scheduling is a complex problem in higher 

education because it must satisfy multiple constraints involving 

courses, instructors, rooms, and time slots. This study examines 

the impact of population size variation on the computational 

efficiency of a Genetic Algorithm (GA) applied to a medium-scale 

instance consisting of 35 courses, 15 instructors, 12 rooms, and 20 

time slots. Simulations were conducted in MATLAB using 

population sizes ranging from 20 to 1000, while all other GA 

parameters were held constant to isolate the effect of population 

size. Solution quality was evaluated using a conflict-based fitness 

function, and all configurations yielded valid timetables with zero 

hard-constraint violations. Experimental results reveal a 

consistent non-linear relationship between population size and 

computation time. Statistical findings in Table 1—including mean 

values, standard deviations, and 95% confidence intervals—show 

that both very small and very large populations produce higher 

and more variable execution times. In contrast, population sizes of 

300–400 achieve the lowest and most stable computation times, 

indicated by the smallest mean values and narrow confidence 

intervals. For the instance and configuration used in this study, 

this range serves as an effective starting point for population size 

tuning. Overall, the findings highlight the importance of empirical 

parameter selection to balance computational efficiency and 

solution quality in academic timetabling systems. 

Keywords—Genetic algorithm; Evolutionary optimization; 

Population size; Computation time; Course scheduling 
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I. PENDAHULUAN  

Sistem pendidikan tinggi merupakan ekosistem yang 

kompleks yang melibatkan interaksi antara mahasiswa, 

dosen, ruang kelas, serta mata kuliah yang harus dikelola 

secara efektif. Salah satu elemen penting dalam pengelolaan 

tersebut adalah penjadwalan mata kuliah, yaitu proses 

pengalokasian waktu dan sumber daya secara simultan untuk 

memastikan kelancaran proses belajar-mengajar. 

Kompleksitasnya meningkat seiring bertambahnya jumlah 

mahasiswa, variasi mata kuliah, dan keterbatasan ruang, 

sehingga konflik waktu, tumpang tindih penggunaan 

ruangan, dan ketidaksesuaian ketersediaan dosen sering 

muncul dalam praktik [1]. Tantangan tersebut menjadikan 

pendekatan komputasi cerdas semakin relevan dalam proses 

otomasi penjadwalan.  

Penelitian dalam satu dekade terakhir menunjukkan 

bahwa metode metaheuristik seperti Genetic Algorithm 

(GA), Simulated Annealing, Tabu Search, dan Particle 

Swarm Optimization (PSO) terus digunakan secara luas 

dalam course timetabling. Studi-studi terkini (2020–2025) 

melaporkan bahwa GA tetap kompetitif karena fleksibel 

menghadapi batasan hard dan soft, serta kemampuannya 

menelusuri ruang solusi secara global [2], [3]. Selain itu, 

penelitian terbaru menekankan pentingnya penyetelan 

parameter GA, termasuk population size, crossover rate, dan 

mutation rate, untuk mencapai keseimbangan antara kualitas 

solusi dan efisiensi komputasi [4], [5]. 

Namun demikian, sebagian besar penelitian berfokus 

pada peningkatan kualitas solusi, seperti minimasi konflik 

atau peningkatan nilai fitness, sementara waktu komputasi 

sering kali diperlakukan sebagai metrik sekunder. Padahal, 

studi terkini menunjukkan bahwa waktu eksekusi menjadi 

semakin kritis dalam sistem penjadwalan modern, terutama 

ketika revisi jadwal harus dilakukan secara cepat pada awal 

semester atau ketika terjadi perubahan mendadak [6], [7]. 

Pada konteks inilah pemilihan ukuran populasi menjadi 

sangat penting, karena parameter ini secara langsung 

menentukan kapasitas eksplorasi GA serta beban 

komputasinya [8]. 

Kesenjangan penelitian terlihat dari kurangnya studi 

yang secara eksplisit menganalisis hubungan antara variasi 

ukuran populasi dan waktu komputasi pada skenario course 

timetabling nyata. Sebagian literatur parameter tuning GA 

terbaru masih berfokus pada problem benchmarking atau 

domain lain, bukan pada sistem penjadwalan akademik yang 

memiliki batasan kompleks dan kebutuhan waktu 

pemrosesan ketat [9], [10]. Selain itu, beberapa studi 

timetabling modern (2020–2024) menekankan perlunya 

pendekatan yang mampu menyeimbangkan kualitas solusi 

dan waktu komputasi, namun tidak secara spesifik membahas 

ukuran populasi sebagai variabel kritis yang dievaluasi secara 

independen [11], [12]. 

Berdasarkan kesenjangan tersebut, penelitian ini 

bertujuan menyelidiki secara empiris pengaruh variasi 

ukuran populasi terhadap efisiensi waktu komputasi GA pada 

kasus penjadwalan mata kuliah nyata di Program Studi 

Teknik Elektro Universitas Negeri Medan. Pendekatan 

eksperimental digunakan dengan menjaga parameter lain 

tetap konstan sehingga dampak ukuran populasi dapat 

diobservasi secara isolatif. Kontribusi penelitian ini adalah 

(1) memberikan pemahaman kuantitatif mengenai hubungan 

antara ukuran populasi dan waktu eksekusi, serta (2) 

menawarkan pedoman empiris pemilihan ukuran populasi 

yang optimal tanpa mengorbankan kualitas solusi, sejalan 

dengan kebutuhan sistem penjadwalan akademik modern 

[13]–[15]. 

II. METODE  

Penelitian ini dirancang untuk menganalisis pengaruh 
ukuran populasi terhadap efisiensi waktu komputasi pada 
Algoritma Genetika (Genetic Algorithm/GA) dalam 
menyelesaikan masalah penjadwalan mata kuliah. 
Pendekatan penelitian bersifat kuantitatif berbasis simulasi 
numerik pada lingkungan akademik nyata, yakni Program 
Studi Teknik Elektro Universitas Negeri Medan (PSTE 
UNIMED). Seluruh konfigurasi GA disesuaikan dengan 
praktik standar yang umum digunakan dalam studi algoritma 
evolusioner. Tahap pelaksanaan penelitian ini dapat di lihat 
pada Gambar 1. 

 
Gambar 1. Tahapan penelitian. 

Penelitian dimulai dengan persiapan data, yaitu 
mengumpulkan seluruh informasi penjadwalan yang terdiri 
atas 35 mata kuliah, 20 slot waktu, 12 ruang kuliah, dan 15 
dosen, kemudian mengonversinya ke dalam format matriks 
untuk keperluan encoding kromosom. Selanjutnya dilakukan 
perancangan skenario eksperimen dengan memvariasikan 
ukuran populasi sebagai variabel independen, meliputi {20, 
50, 100, 200, 300, 400, 500, 700, 900, 1000}, sementara 
parameter lain dijaga konstan untuk memastikan kontrol 
variabel. Tahap berikutnya adalah pelaksanaan simulasi 
algoritma genetika, yang meliputi inisialisasi populasi, 
evaluasi fitness, proses seleksi–crossover–mutasi, 
pembentukan populasi baru, dan terminasi setelah 100 
generasi atau ketika konvergensi tercapai. Setelah itu 
dilakukan pengukuran waktu komputasi menggunakan fungsi 
tic–toc pada MATLAB, di mana waktu eksekusi dari tiap 
skenario diambil dari rata-rata sepuluh kali pengujian untuk 
memperoleh nilai yang lebih stabil dan representatif. 

2.1 Encoding Kromosom 

Masalah penjadwalan mata kuliah direpresentasikan 
menggunakan direct encoding berbasis struktur satu-dimensi. 
Setiap kromosom terdiri dari 35 gen, sesuai jumlah mata 
kuliah (C = 35). Setiap gen merepresentasikan satu mata 
kuliah dan memuat informasi berikut: 

𝐺𝑒𝑛𝑖 = (𝑡𝑖, 𝑟𝑖 , 𝑙𝑖) 

dimana,𝑡𝑖 adalah indeks slot waktu (1–20), 𝑟𝑖 adalah indeks 
uang kelas (1–12), 𝑙𝑖  adalah indeks dosen pengajar (1–15). 
Representasi ini dipilih karena umum digunakan dalam 
university course timetabling dan memungkinkan evaluasi 
cepat terhadap konflik [16], [17]. 

2.2 Skema Seleksi 
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Penelitian ini menggunakan Tournament Selection 
berukuran 3 individu. Alasan pemilihan menggunakan 
Tournament Selection karena lebih stabil dibanding roulette 
wheel, tidak sensitif terhadap skala fitness, erbukti efektif 
pada penjadwalan berbasis CSP [18]. Sedangkan mekanisme 
pemilihan yaitu (1)  Tiga individu dipilih secara acak, (2) 
itness terbaik menjadi parent, dan (3) Proses diulang untuk 
menghasilkan dua parent. 

2.3 Operator Crossover (OX) 

Pada penelitian ini digunakan jenis crossover Order 
Crossover (OX) karena mampu mempertahankan urutan dan 
konsistensi struktur kromosom serta banyak diterapkan 
dalam permasalahan combinatorial scheduling, termasuk 
timetabling. Prosedur OX dilakukan dengan menentukan dua 
titik potong secara acak, kemudian segmen di antara kedua 
titik tersebut saling dipertukarkan antar-parent, sementara 
gen di luar segmen diisi berdasarkan urutan elemen yang 
belum digunakan sehingga tidak terjadi duplikasi. Operator 
ini dijalankan dengan probabilitas crossover sebesar 𝑃𝑐 =
0.8,  yang memastikan proses eksplorasi solusi tetap optimal 
tanpa mengganggu stabilitas struktur kromosom. 

2.4 Operator Mutasi 

Operator mutasi yang digunakan dalam penelitian ini 
adalah Swap Mutation, yaitu proses menukar posisi dua gen 
secara acak dalam kromosom. Metode ini dipilih karena 
sifatnya yang sederhana, mampu menjaga struktur dasar 
kromosom, serta efektif dalam mencegah terjadinya 
premature convergence pada algoritma genetika khususnya 
dalam permasalahan penjadwalan. Dengan menjaga 
keberagaman populasi, mutasi ini membantu algoritma 
keluar dari potensi jebakan solusi lokal dan meningkatkan 
peluang menemukan solusi yang lebih optimal. Pada 
eksperimen ini, probabilitas mutasi ditetapkan sebesar 𝑃𝑚 =
0.1, sehingga frekuensi perubahan gen tetap seimbang antara 
eksplorasi dan stabilitas struktur kromosom. 

2.5 Replacement dan Elitisme 

Penelitian ini menerapkan elitisme tingkat 1, di mana 
individu dengan fitness terbaik dari generasi sebelumnya 
selalu dipertahankan. Skema replacement dilakukan 
berdasarkan persamaan 1. 

𝑅𝑒𝑝𝑙𝑎𝑐𝑒𝑚𝑒𝑛𝑡 = ((𝑜𝑓𝑓𝑠𝑝𝑟𝑖𝑛𝑔 +  𝑒𝑙𝑖𝑡𝑖𝑠𝑚)
→ 𝑝𝑜𝑝𝑢𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑡+1 

(1) 

Tujuannya adalah untuk mencegah degradasi kualitas solusi, 
mempercepat stabilisasi fitness [21]. 

2.6 Fungsi Fitness, Hard Constraints, Soft Constraints dan 
Fungsi Penalti 

Fungsi fitness pada penelitian ini dirancang untuk 

mengevaluasi kualitas jadwal berdasarkan dua kelompok 

kendala utama yait; (a) Hard Constraints (HC) yang wajib 

dipenuhi, dan (b) Soft Constraints (SC) yang diusahakan 

minim tetapi boleh dilanggar dalam jumlah terbatas. Fitness 

dihitung menggunakan pendekatan fungsi penalti, 

sebagaimana direkomendasikan dalam penelitian timetabling 

modern [22], [23]. 

Hard constraints merupakan aturan yang harus 

dipenuhi sepenuhnya, di mana jadwal hanya dianggap valid 

jika tidak terdapat satu pun pelanggaran. Dalam penelitian 

ini, hard constraints mencakup tiga ketentuan utama: (1) 

Bentrok waktu antarmata kuliah, yaitu dua mata kuliah tidak 

boleh ditempatkan pada slot waktu yang sama apabila 

diajarkan oleh dosen yang sama atau berada pada program 

studi yang sama; (2) Overbooking ruang kelas, yaitu satu 

ruang hanya dapat digunakan oleh satu mata kuliah pada 

waktu yang sama; dan (3) Dosen mengajar di dua tempat pada 

waktu yang sama, di mana seorang dosen hanya 

diperbolehkan mengajar satu mata kuliah pada satu slot 

waktu. Jumlah pelanggaran terhadap ketiga hard constraints 

ini kemudian dihitung dengan persamaan 2, untuk 

memastikan bahwa solusi yang dihasilkan benar-benar 

memenuhi seluruh aturan penjadwalan dasar. 

𝐻𝐶 = ∑ ℎ𝑖

𝐶

𝑖=1

 (2) 

di mana, ℎ𝑖 adalah jumlah konflik terhadap mata kuliah ke-i. 

Soft constraints merupakan ketentuan yang tidak wajib 

dipenuhi tetapi berperan penting dalam meningkatkan 

kualitas jadwal dan kenyamanan proses perkuliahan. Dalam 

penelitian ini, soft constraints meliputi empat aspek, yaitu: 

(1) Preferensi waktu mengajar dosen, yang berupaya 

menempatkan jadwal sesuai waktu yang diinginkan dosen; 

(2) Distribusi mata kuliah dalam minggu perkuliahan, agar 

penyebaran jadwal tidak terlalu padat pada hari tertentu; (3) 

Penghindaran slot waktu puncak, yaitu jam-jam yang kurang 

ideal atau cenderung menyebabkan ketidakefisienan belajar; 

serta (4) Penggunaan ruang yang terlalu jauh dari kapasitas 

ideal, untuk menghindari ketidaksesuaian antara jumlah 

mahasiswa dan kapasitas ruang. Jumlah pelanggaran 

terhadap soft constraints dihitung dengan persamaan 3, untuk 

menilai seberapa baik solusi memenuhi preferensi kualitas 

jadwal meskipun tidak bersifat wajib. 

𝑆𝐶 = ∑ 𝑠𝑖

𝐶

𝑖=1

 (3) 

Fungsi penalti merupakan gabungan antara pelanggaran 
HC dan SC dengan bobot yang dapat dihitung menggunakan 
persamaan 4. Rasionalnya mengikuti praktik umum dalam 
university course timetabling 2020–2024 [24], [25]. 

𝐹𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠 =
1

1 + (𝛼. 𝐻𝐶 + 𝛽. 𝑆𝐶)
 (4) 

dengan, α =1000 →hard constraints sangat dominan, tidak 
boleh dilanggar, β =10 →soft constraints berpengaruh ringan, 
dan fitness semakin besar = jadwal semakin baik. 

 Pada penelitian ini, untuk memastikan variasi 
ukuran populasi tidak merusak kualitas solusi maka perlu 
agar; (a) dicatat fitness minimum, fitness maksimum, dan 
fitness rata-rata tiap skenario, seluruh konfigurasi 
menghasilkan HC = 0 (valid), SC berada dalam rentang aman 
sesuai standar akademik program studi. 

2.7 Ukuran Instans dan Kontrol Variabel 

Penelitian ini menggunakan ukuran instans 

penjadwalan pada penelitian ini didefinisikan secara 

eksplisit, yaitu 35 mata kuliah (|C|), 20 slot waktu (|T|), 12 
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ruang kuliah (|R|), dan 15 dosen (|L|). Pendefinisian ukuran 

instans menjadi penting untuk memastikan replikasi 

penelitian dan konsistensi evaluasi, sebagaimana 

direkomendasikan dalam studi timetabling modern [31], [32]. 

Jumlah generasi pada Algoritma Genetika dikunci pada 100 

generasi untuk menjaga kontrol variabel, sehingga variasi 

waktu komputasi hanya berasal dari perubahan ukuran 

populasi dan tidak terpengaruh parameter lainnya. 

Penggunaan pengaturan generasi tetap ini sejalan dengan 

pendekatan parameter tuning pada algoritma evolusioner 

yang menekankan isolasi variabel eksperimen [33]. 

Namun demikian, pembatasan jumlah generasi 

berpotensi menimbulkan bias metodologis karena ukuran 

populasi memiliki pengaruh langsung terhadap dinamika 

konvergensi. Populasi besar secara teoritis dapat mencapai 

stabilitas lebih cepat, sementara populasi kecil memerlukan 

lebih banyak generasi untuk menghindari premature 

convergence—fenomena yang telah dibahas dalam penelitian 

GA terbaru [34]. Dengan generasi yang dikunci, analisis 

waktu komputasi lebih merepresentasikan beban komputasi 

per generasi daripada proses evolusi secara penuh. Hal ini 

selaras dengan temuan bahwa kompleksitas waktu GA 

umumnya proporsional terhadap PopSize × Generations, 

sehingga interpretasi hasil perlu mempertimbangkan trade-

off tersebut [35]. Meskipun begitu, pendekatan ini tetap 

relevan untuk menganalisis efisiensi komputasi, selama 

batasannya dijelaskan secara eksplisit. 

2.8 Pengukuran Waktu Komputasi 

Pengukuran waktu komputasi dalam penelitian ini 

dilakukan menggunakan fungsi internal MATLAB, yaitu tic 

dan toc, yang mencatat durasi eksekusi sejak proses 

inisialisasi populasi hingga Algoritma Genetika mencapai 

kondisi terminasi. Metode ini dipilih karena keandalannya 

dalam mengukur performa komputasi berbasis iterasi, 

sebagaimana direkomendasikan dalam studi algoritma 

evolusioner terbaru [36]. Untuk meningkatkan stabilitas 

hasil, setiap skenario ukuran populasi dijalankan sebanyak 

sepuluh kali pengulangan, dan nilai rata-rata (mean) 

digunakan sebagai representasi utama waktu komputasi. 

Selain nilai rata-rata, penelitian ini juga menghitung 

nilai deviasi standar (Standard Deviation/SD) untuk 

menggambarkan tingkat variasi antar pengulangan. 

Penggunaan SD penting untuk menilai konsistensi eksekusi 

komputasi, terutama karena kinerja interpreter MATLAB 

dapat dipengaruhi oleh kondisi memori dan proses latar 

belakang yang berjalan bersamaan [37]. Deviasi standar 

dapat diukur menggunakan persamaan 5. 

𝑆𝐷 = √
∑ (𝑥𝑖 − 𝑥̅)2𝑛

𝑖

𝑛 − 1
 (5) 

Penelitian ini juga menghitung Confidence Interval (CI) 
95% guna memberikan rentang estimasi yang lebih kuat 
terhadap performa waktu komputasi. Perhitungan CI 
mengikuti persamaan 6. 

𝐶𝐼 = 𝑥̅  ± 𝑡0.05,𝑛−1(
𝑆𝐷

√𝑛
) (6) 

dengan n = 10, dan nilai 𝑡0.05,𝑛−1 diperoleh dari distribusi t 

student. 

Selain pengukuran total, waktu komputasi dipisahkan 
ke dalam dua komponen utama untuk mengidentifikasi 
bagian yang memberikan kontribusi terbesar terhadap beban 
eksekusi. Komponen pertama adalah waktu evaluasi fitness, 
yang melibatkan perhitungan hard constraints dan soft 
constraints untuk seluruh populasi. Evaluasi fitness dihitung 
menggunakan persamaan 7. 

𝑇𝑓𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠 = ∑ 𝑡(𝑓𝑖)

𝑃𝑜𝑝𝑆𝑖𝑧𝑎

𝑖=1

 (7) 

dimana 𝑡(𝑓𝑖)  adalah waktu yang dibutuhkan untuk 
menghitung fitness individu ke–i. Bagian ini dikenal sebagai 
komponen termahal secara komputasi dalam GA untuk 
masalah CSP dan course timetabling [39]. 

 Komponen kedua adalah waktu operasi GA, yang 
mencakup seleksi, crossover, mutasi, dan mekanisme 
penggantian (replacement). Waktu komponen tersebut 
dinyatakan dengan persamaan 8. 

𝑇𝐺𝐴𝑜𝑝𝑠 = 𝑡(𝑠𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛)𝑡(𝑐𝑟𝑜𝑠𝑠𝑜𝑣𝑒𝑟) + 𝑡(𝑚𝑢𝑡𝑎𝑠𝑖)

+ 𝑡(𝑟𝑒𝑝𝑙𝑎𝑐𝑒𝑚𝑒𝑛𝑡) 
(8) 

dengan demikian, durasi waktu komputasi total dirumuskan 
dalam persamaan 9. 

𝑇𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 =  𝑇𝑓𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠 +  𝑇𝐺𝐴𝑜𝑝𝑠 (9) 

Pemisahan komponen waktu ini penting untuk memetakan 
sumber utama kenaikan beban komputasi pada ukuran 
populasi yang lebih besar, dan telah direkomendasikan dalam 
studi parameterisasi evolusioner modern [40]. 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN  

A. Tren Keseluruhan 

Hasil simulasi dari penelitian ini memperlihatkan tren 
keseluruhan dari pengaruh populasi terhadap waktu 
komputasi.  

 
Gambar 1. Hubungan antara ukuran populasi dan rata-rata waktu 

komputasi. 
 

Gambar 1 menampilkan hubungan antara ukuran 

populasi dan rata-rata waktu komputasi yang dihasilkan dari 

sepuluh kali pengulangan untuk setiap skenario. Grafik ini 
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telah dilengkapi dengan sumbu X (ukuran populasi), sumbu 

Y (waktu komputasi dalam detik), serta error bar yang 

menunjukkan dispersi nilai berdasarkan deviasi standar. 

Penambahan error bar diperlukan untuk mengidentifikasi 

stabilitas waktu eksekusi dan menghindari interpretasi yang 

bias terhadap nilai rata-rata saja, sebagaimana 

direkomendasikan dalam evaluasi metaheuristik modern 

[37][38]. 

Secara visual, grafik menunjukkan pola non-linear: 

waktu komputasi awalnya menurun ketika ukuran populasi 

meningkat dari 20 menjadi 200, sebelum mencapai titik 

optimal lokal pada populasi 300–400. Keseluruhan pola ini 

diperkuat oleh kecenderungan bahwa populasi terlalu kecil 

menghasilkan overhead generasi tanpa peningkatan 

eksplorasi solusi, sedangkan populasi terlalu besar 

meningkatkan waktu evaluasi fitness secara signifikan 

[34][35]. Error bar yang relatif kecil pada populasi 300–400 

menunjukkan stabilitas eksekusi yang lebih baik 

dibandingkan populasi ekstrem (20 atau 1000), sehingga 

memperkuat rekomendasi bahwa ukuran populasi menengah 

merupakan konfigurasi paling efisien. 

B. Waktu Komputasi Rata-Rata 

Hasil simulasi juga menemukan waktu komputasi rata-
rata seperti yang dapat di lihat pada Tabel 1. 

TABEL 1. RATA-RATA WAKTU KOMPUTASI (DALAM DETIK) UNTUK 

BERBAGAI UKURAN POPULASI 

Ukuran 

Populasi 

Mean 

Time (s) 
SD 

CI 95% 

Lower 

CI 95% 

Upper 

20 0.75 0.015 0.740 0.762 

50 0.62 0.012 0.616 0.633 

100 0.55 0.011 0.546 0.561 

200 0.51 0.01 0.507 0.521 

300 0.49 0.009 0.486 0.499 

400 0.50 0.009 0.490 0.503 

500 0.54 0.011 0.531 0.547 

700 0.61 0.014 0.595 0.615 

900 0.68 0.016 0.666 0.689 

1000 0.73 0.018 0.720 0.746 

Tabel 1 memperkuat pola non-linear yang ditunjukkan 

pada Gambar 1 dengan menyajikan nilai rata-rata waktu 

komputasi (Mean), deviasi standar (SD), dan interval 

kepercayaan 95% (CI) untuk setiap ukuran populasi 

berdasarkan sepuluh kali pengulangan. Dari data tersebut 

terlihat bahwa populasi 300 memiliki waktu komputasi 

paling cepat, yaitu 0.4924 detik, dengan SD sebesar 0.009 

dan CI sempit (0.485962–0.498838 detik). Hal ini 

menunjukkan bahwa eksekusi pada ukuran populasi ini tidak 

hanya cepat, tetapi juga stabil. Populasi 400 memiliki 

performa serupa (mean 0.4961 detik, SD 0.009, CI 0.489662–

0.502538 detik), dan rentang CI yang saling tumpang tindih 

mengindikasikan bahwa kedua ukuran populasi ini tidak 

berbeda signifikan secara statistik dalam hal waktu 

komputasi.  

Sebaliknya, ukuran populasi ekstrem seperti 20 dan 

1000 memperlihatkan mean yang jauh lebih tinggi (masing-

masing 0.7512 detik dan 0.7328 detik) dengan SD dan CI 

yang lebih lebar. Misalnya, CI populasi 20 adalah 0.740470–

0.761930 detik, sementara populasi 1000 memiliki CI 

0.719924–0.745676 detik. Rentang CI yang lebih luas ini 

menunjukkan adanya variabilitas waktu komputasi yang 

lebih tinggi, serta beban pemrosesan yang meningkat drastis 

pada ukuran populasi yang terlalu kecil atau terlalu besar. 

Setelah populasi mencapai ≥ 500, waktu komputasi kembali 

mengalami kenaikan yang konsisten, seperti terlihat pada 

populasi 500 (mean 0.5387 detik, CI 0.530831–0.546569 

detik) dan populasi 700– 1000 yang menunjukkan tren 

peningkatan serupa. 

Analisis ini sesuai dengan teori evolusioner modern 

bahwa peningkatan ukuran populasi akan menambah biaya 

evaluasi fitness dan operasi GA per generasi, tetapi tidak lagi 

memberikan manfaat eksplorasi setelah melewati titik jenuh 

eksplorasi (exploration saturation point) [4][5]. Dengan 

demikian, kombinasi indikator Mean–SD–CI dalam Tabel 1 

secara jelas menunjukkan keberadaan sweet spot pada 

kisaran populasi 300–400, yang tidak hanya mencapai waktu 

eksekusi tercepat tetapi juga mempertahankan kestabilan 

yang tinggi dalam setiap run. 

Selain evaluasi waktu, penelitian ini juga memastikan 

bahwa kualitas solusi tetap konsisten, sehingga perbedaan 

waktu tidak berasal dari degradasi akurasi jadwal. Seluruh 

populasi menghasilkan jadwal yang memenuhi batas 

akademik (hard constraints = 0), dan variasi soft constraints 

antar-populasi berada dalam rentang normal. Temuan ini 

penting karena populasi kecil sering kali dikaitkan dengan 

risiko premature convergence [20], sementara populasi besar 

tidak selalu meningkatkan kualitas solusi secara seimbang 

dengan biaya komputasi tambahan [41]. Oleh karena itu, 

perbedaan waktu komputasi yang terlihat dapat dipastikan 

murni berasal dari overhead komputasi, bukan dari kualitas 

solusi. 

Secara keseluruhan, data Mean–SD–CI dalam 

penelitian ini memberikan dasar empiris yang kuat bahwa 

ukuran populasi memiliki peran sentral dalam efisiensi GA. 

Ukuran populasi yang terlalu kecil atau terlalu besar sama-

sama tidak optimal: populasi kecil menimbulkan overhead 

generasi lebih banyak, sementara populasi besar membebani 

proses evaluasi fitness. Oleh karena itu, populasi 300–400 

individu direkomendasikan sebagai konfigurasi paling efisien 

untuk instans berskala menengah (35 mata kuliah, 20 slot 

waktu, 12 ruang, 15 dosen). Temuan ini konsisten dengan 

literatur timetabling dan GA kontemporer yang menekankan 

pentingnya parameterisasi berbasis empiris [3][42]. 

IV. KESIMPULAN  

Penelitian ini menganalisis pengaruh ukuran populasi 
terhadap efisiensi waktu komputasi Algoritma Genetika 
(GA) dalam menyelesaikan penjadwalan mata kuliah pada 
instans berskala menengah. Hasil eksperimen menunjukkan 
bahwa hubungan antara ukuran populasi dan waktu 
komputasi bersifat non-linear dan tidak mengikuti pola 
peningkatan atau penurunan yang konstan. Populasi sangat 
kecil menghasilkan waktu komputasi tinggi karena tingginya 
frekuensi iterasi yang diperlukan untuk mencapai stabilitas, 
sementara populasi sangat besar meningkatkan beban 
evaluasi fitness per generasi. Temuan ini konsisten dengan 
sifat dasar algoritma evolusioner yang sensitif terhadap 
ukuran populasi, struktur operator, dan jumlah generasi yang 
digunakan. Analisis Mean–SD–CI memberikan gambaran 
bahwa ukuran populasi 300–400 menunjukkan waktu 
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komputasi paling rendah sekaligus stabil untuk konfigurasi 
penelitian ini, yaitu: 35 mata kuliah, 20 slot waktu, 12 ruang, 
15 dosen, jumlah generasi dikunci pada 100, dan penggunaan 
operator GA berupa tournament selection, OX crossover, dan 
swap mutation. Namun, hasil ini tidak dimaksudkan sebagai 
rekomendasi universal, karena performa GA sangat 
bergantung pada karakteristik instans, tingkat konflik, 
struktur fitness function, serta kombinasi operator yang 
digunakan. Studi kasus dengan instansi dan konfigurasi yang 
setara dengan konteks UNIMED—dengan kompleksitas, 
batasan, dan parameter GA yang relatif sama—ukuran 
populasi 300–400 dapat dijadikan titik awal yang baik dalam 
proses penalaan parameter (parameter tuning). Rekomendasi 
ini bersifat kondisional, dan perlu divalidasi ulang jika 
digunakan pada instans dengan ukuran lebih besar, jumlah 
generasi berbeda, atau operator evolusioner lainnya. 
Penelitian ini menegaskan bahwa pemilihan ukuran populasi 
memerlukan evaluasi empiris yang mempertimbangkan 
struktur masalah dan konfigurasi algoritmik yang digunakan. 
Studi lanjutan dapat mengkaji interaksi antara populasi dan 
jumlah generasi, sensitivitas fitness terhadap variasi 
parameter GA, serta pengujian pada instans multi-program 
studi untuk memperluas generalisasi hasil. 
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