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Abstrak 
Permasalahan penjadwalan ujian adalah permasalahan berulang yang terjadi setidaknya satu 

kali dalam satu semester di lingkungan akademik, baik sekolah maupun perguruan tinggi. Menentukan 
jadwal dengan memastikan tidak ada satupun mahasiswa yang harus menempuh ujian dua mata kuliah di 
waktu yang sama, penentuan ruang ujian, dan penjadwalan pengawas ujian adalah pekerjaan yang 
sangat menyita waktu. Karena itu solver penjadwal ujian otomatis sangat diperlukan. Lebih dari itu, secara 
teoritis, permasalahan optimasi penjadwalan ujian ini merupakan NP-complete problem, dimana belum 
ada algoritma eksak yang mampu menyelesaiakan permasalahan ini dalam waktu non-polinomial. 
Sehingga permasalahan ini banyak menarik perhatian para peneliti, khususnya di bidang riset operasi dan 
kecerdasan buatan selama puluhan tahun belakangan ini. State-of-the-art pendekatan untuk memecahkan 
permasalahan ini adalah metode heuristic sekuensial berdasarkan permalahan pewarnaan graf dan meta-
heuristic. Makalah ini membahas usulan metode baru yaitu metode heuristic sekuensial berdasarkan 
konsep maximal clique pada teori graf digabung dengan metode hyper-heuristic. Hasil penelitian 
komputasi menunjukkan bahwa metode ini sangat efektif untuk memecahkan permasalahan penjadwalan 
ujian dan lebih unggul jika dibandingkan dengan hasil penelitian sebelumnya dengan metode yang lain. 
 
Kata kunci: permasalahan penjadwalan ujian, hyper-heuristic, maximal clique, penjadwalan otomatis, 
meta-heuristic. 

Abstract 
The examination timetabling problems is repetitive work at least once in each semester within 

academic institutions either schools or universities. Creating a timetable that guarantees no student has to 
sit for two exams in the same time with room assignment and invigilators scheduling is tedious work. 
Therefore, a solver for automated examination timetable is urgently needed. In addition, theoretically 
examination timetabling problem optimization is categorized as NP-complete problem, in which there is no 
exact algorithm successfully invented to solve the problem. For decades, this difficult problem has 
attracted many researchers especially in the area of operation research and artificial intelligence. The 
state-of-the art approach to solving this problem is sequential heuristics based on graph coloring problem 
and meta-heuristics. This paper proposes a new method using sequential heuristic based on maximal 
clique concept in the graph theory combined with hyper-heuristic approach. The computational experiment 
results show that the proposed method is very effective and competitive compared to prior results reported 
in the literature with different methods. 
 
Keywords: examination timetabling problem, hyper-heuristics, maximal clique, automated timetabling, 
meta-heuristics 
 

1. Pendahuluan 
Penjadwalan adalah salah satu kajian menarik dalam bidang permasalahan optimisai 

kombinatorik. Secara umum, permasalahan optimasi kombinatorik adalah kajian matematis 
untuk mencari solusi optimal pada penyusunan, pengelompokan, pengurutan, atau pemilihan 
objek diskrit yang biasanya jumlahnya terbatas (finite number) [1]. Penjadwalan kelas dan ujian 
serta penjadwalan personel adalah permasalahan penjadwalan yang telah banyak dikaji di 
literatur. Makalah ini, fokus membahas pada permasalahan penjadwalan ujian. 

Secara lebih khusus, pada [2] permasalahan penjadwalan didefinisikan sebagai 
permasalahan dengan empat parameter, yaitu T, S, P, B yang secara berurutan mewakili 
himpunan terbatas (finite set) dari timeslot, sumber daya (misal: ruangan), pertemuan, dan 
batasan. Permasalahan ini menyelesaikan pengalokasian timeslot dan sumber daya pada 
pertemuan dengan memenuhi batasan semaksimal mungkin.  

Lebih khusus lagi, pada [3] penjadwalan ujian dapat dirumuskan sebagai 3-tuple <U, T, 
B>, dimana U={u1, u2, ..., uN} adalah himpunan dari ujian (mata kuliah atau mata pelajaran yang 
diujikan), T={t1, t2, ..., tM} adalah ordered list dari timeslot, dan B={b1, b2, ..., bK} adalah 
himpunan batasan. Sehingga permasalahan penjadwalan ujian dapat didefinisakan sebagai 
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permasalahan pencarian pengalokasian terbaik untuk ∀𝑥  , ∃𝑦   𝑢𝑥 =  𝑡𝑦  yang berarti ujian 𝑢𝑥  

dijadwalkan pada timeslot 𝑡𝑦  dimana 𝑢𝑥 ∈ 𝑈 dan 𝑡𝑦  ∈ 𝑇 , sedemikian hingga semua batasan B 

terpenuhi.  
Dari sudut pandang teori kompleksitas komputasi, permasalahan penjadwalan ini telah 

dibuktikan di [4] sebagai NP-Complete problem. Dengan demikian belum ada algoritma eksak 
yang mampu menemukan solusi optimal dalam waktu polinomial. Sehingga permasalahan ini 
sangat menarik untuk terus dikaji. Di literatur, telah ada beberapa benchmark dataset untuk 
permasalahan penjadwalan ujian ini. Diantaranya yang sudah dikaji secara luas adalah 
Carter[5] dan ITC 2007[6] dataset. Sementara benchmark yang terbaru dapat dilihat di[7]. 
Dalam makalah ini digunakan Carter dataset. 

Permasalahan penjadwalan ujian pada Carter dataset bertujuan untuk meminimalkan 
proximity cost, P, yang secara ringkas dapat diformulasikan pada persamaan (1) – (3): 

 

𝑃 =
  𝐶𝑖,𝑗   𝑊 𝑡𝑖−𝑡𝑗  

𝑁
𝑗 =𝑖+1

𝑁−1
𝑖=1

𝑆
  (1) 

Dimana, 

𝑊 𝑡𝑖−𝑡𝑗  
= 25− 𝑡𝑗 −𝑡𝑖  𝑗𝑖𝑘𝑎 1 ≤  𝑡𝑗 − 𝑡𝑖  ≤ 5, 0 𝑗𝑖𝑘𝑎 𝑡𝑖𝑑𝑎𝑘 (2) 

 
 Sedemikian hingga, hard constrain berikut terpenuhi: 
 

∀𝑖 ≠𝑗  , 𝑡𝑖 ≠ 𝑡𝑗  𝑗𝑖𝑘𝑎 𝐶𝑖,𝑗   > 0 (3) 

 

Pada pada persamaan (1) – (3), N adalah total jumlah mahasiswa, 𝐶𝑖,𝑗  adalah jumlah 

mahasiswa yang mengambil ujian untuk mata kuliah i dan j, 𝑊 𝑡𝑖−𝑡𝑗  
 adalah bobot penalty 

ketika ujian i dan j masing-masing dijadwalkan pada timeslot 𝑡𝑖  dan 𝑡𝑗 . Selanjutnya persamaan 

(1) bisa disebut sebagai soft constraints dan persamaan (2) disebut sebagai hard constraints.  
Carter dataset terdiri dari 13 problem instance yang berasal dari masalah penjadwalan 

ujian dari berbagai universitas. Karakteristik dari ketigabelas problem instance ini diringkas 
pada Tabel 1. Di literatur, sudah banyak penelitian sebelumnya untuk menyelesaikan 
permasalahan penjadwalan ujian dengan Carter dataset ini. State-of-the-art metode yang 
digunakan untuk menghasilkan solusi yang feasibel (memenuhi semua hard constraints) adalah 
sequential heuristic dimana permasalahan penjadwalan ujian dimodelkan sebagai 
permasalahan pewarnaan graf. Dalam model pewarnaan graf, ujian direpresentasikan oleh 
node, dua ujian dengan setidaknya ada satu mahasiswa yang sama direpresentasikan sebagai 
edge yang menghubungkan dua node, dan timeslot direpresentasikan oleh warna node. 
Dengan model ini, permasalahan pengalokasian timeslot ke ujian menjadi permasalahan 
pewarnaan node dimana setiap node yang terhubung edge harus diberi warna yang berbeda. 
Sementara itu state-of-the-art algoritma untuk optimasi solusi feasible (meminimalkan 
pelanggaran soft constraints) adalah algoritma meta-heuristics.  

State-of-the-art algoritma untuk menyelesaikan permasalahan penjadwalan ujian bisa 
dilihat di[8]. Algoritma yang dilaporkan di literatur terbaru sebagai metode yang efektif untuk 
menyelesaikan penjadwalan ujian ini didominasi oleh algoritma meta-heuristics. Diantaranya 
adalah: simulated annealing[9], great deluge[10], tabu search[11], large neighborhood 
search[12], variable neighborhood search[13], iterated local search[14], greedy randomized 
adaptive search procedures (GRASP)[15], memetic algorithm[16], intelligent water drop 
algorithm[17], genetic algorithm[18], ant algorithm[19], artificial immune algorithm[20], harmony 
search[21], evolutionary ruin and stochastic rebuild[22], fish swarm[23], honey-bee mating[24], 
artificial bee colony[25], imperialist swarm-based optimization[26], dan particle swarm 
optimization algorithms[27].  

 

 

Tabel 1 Carter Dataset 
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Umumnya, kelemahan dari algoritma meta-heuristic adalah diperlukan parameter tuning 

yang intensif dan memerlukan pengetahuan problem domain yang spesifik. Sehingga, untuk 
problem instance yang berbeda diperlukan parameter tuning yang berbeda juga. Jika tidak, 
performa algoritma akan bagus pada suatu problem instance tetapi sangat buruk pada problem 
instance yang lain. Oleh karena itu, untuk mengatasi permasalahan ini ide hyper-heuristic 
muncul. 

Secara umum, di[28] hyper-heuristic dapat didefinisikan sebagai kumpulan pendekatan 
dengan tujuan untuk otomasi proses, biasanya menggunakan machine learning, untuk: (1) 
memilih dan mengkombinasikan heuristics yang lebih sederhana, atau (2) menghasilkan 
heuristic baru dengan komponen heuristic yang sudah ada, untuk memecahkan permasalahan  
pencarian komputasi yang sangat sulit dilakukan secara manual (hard computational search 
problem). Gambar 1 mengilustrasikan framework dari hyper-heuristic sebagaimana dijelaskan 
di[29]. 

Sebagaimana diilustrasikan pada Gambar 1, pada hyper-heuristic ada problem domain 
barrier yang mengakibatkan strategi hyper-heuristic tidak bersinggungan langsung dengan 
solution space (sebagaimana metode meta-heuristics pada umumnya), tetapi hanya 
bersinggungan dengan lower-level heuristics. Dengan bahasa lain, algoritma pencarian hyper-
heuristic bekerja diatas search space berupa lower-level heuristics sementara meta-heuristic 
bekerja diatas search space berupa solution space. Dengan search space yang lebih tinggi ini, 
metode hyper-heuristic tidak tergantung pada problem domain tertentu saja, sehingga tidak 
diperlukan parameter tuning untuk setiap problem domain secara manual. Mekanisme hyper-
heuristic mampu melakukan otomasi proses parameter tuning ini. 

Dibanding meta-heuristic, hyper-heuristic masih sangat jarang diteliti untuk 
memecahkan permasalahan penjadwalan ujian. Diantara penelitian sebelumnya dengan hyper-
heuristic adalah[30], yang membandingkan beberapa strategi move acceptantance dan low-
level heuristic selection learning. Pada makalah ini akan digunakan metode maximal clique, 
karena terbukti efektif digunakan pada permasalahan pewarnaan graf, untuk inisiasi solusi 
feasible dan diusulkan strategi hyper-heuristic baru untuk optimasi sebagaimana akan dibahas 
pada bagian 2. 

 
2. Metode 

Secara umum algoritma yang diusulkan pada makalah ini terdiri dari dua fase. Fase 1 
bertujuan untuk mengkonstruksi solusi inisial yang feasible, yaitu memenuhi semua hard 
constraints. Sedangkan fase 2 bertujuan untuk mengoptimalkan solusi inisial, yaitu 
meminimumkan jumlah penalti akibat pelanggaran terhadap soft constraints. Pada fase 1 
digunakan algoritma sequential heuristic berdasarkan maximal clique. Dalam teori graf, clique 
adalah sub-graf komplit dimana setiap pasang node dihubungkan oleh edge. Dalam konteks 
ukuran maximal clique merepresentasikan jumlah minimum timeslots yang dibutuhkan untuk 
membuat jadwal yang feasibel. 
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Gambar 1 Hyper-heuristic Framework 

 
Algoritma untuk mengkonstruksi jadwal inisial secara detail dapat dilihat pada Algoritma 

1. Pertama, dicari maximal clique dari graf yang merepresentasikan permasalahan penjadwalan 
ujian. Kemudian, setiap node atau vertex pada maximal clique dialokasikan pada warna yang 
berbeda yang berarti setiap mata ujian pada maximal clique dialokasikan timeslot yang 
berbeda. Kedua, sisa dari vertex pada graf yang belum diwarnai diurutkan berdasarkan 
saturation degree, yaitu jumlah warna yang masih feasibel selama proses pengalokasian 
warna. Vertex dengan saturation degree paling kecil harus diurutkan paling awal, dan 
seterusnya. Kemudian, berdasarkan urutan ini, setiap vertex dialokasikan pada warna yang 
feasibel. Proses ini diulang sampai semua vertex berhasil diwarnai. 

Sedangkan algoritma hyper-heuristics yang digunakan pada fase 2 secara detail 
dijelaskan pada Algoritma 2. Secara garis besar algoritma hyper-heuristic yang ditunjukkan oleh 
Algoritma 2 terdiri dari dua strategi. Strategi pertama ditujukan untuk memilih low-level heuristic 
(lihat Tabel 2) di setiap iterasinya, yaitu dengan menggunakan self adaptive learning yang 
diadaptasi dari[29]. Strategi yang kedua adalah move acceptance yang menentukan apakah 
solusi baru yang dihasilkan pada setiap iterasi diterima atau tidak untuk menggantikan solusi 
dari iterasi sebelumnya. Dalam Algoritma 2, great deluge (GD)[30] diadaptasi.  

Selain self adaptive learning (SA), dalam penelitian ini simple random selection (SR) 
untuk pemilihan low-level heuristic juga dikaji. Demikian juga untuk move acceptance, dua 
alternatif lain yaitu late acceptance (LA)[31] dan hill climbing (HC) juga dikaji. Sehingga 
menghasilkan 6 kombinasi strategi hyper-heuristic yang berbeda. Kebaruan dari algoritma yang 
diusulkan pada makalah ini adalah penggabungan maximal clique dengan saturation degree 
pada sequential heuristic untuk konstruksi solusi inisial yang feasible dan penggabungan self 
adaptive learning dengan great deluge dalam kerangka kerja hyper-heuristic untuk optimasi 
solusi inisial.  
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Algoritma 1 Maximal Clique based Sequential heuristic 

3. Hasil dan Pembahasan 
Secara garis besar, ada dua jenis eksperimen yang dilakukan dalam penelitian ini. 

Pertama eksperimen untuk mengkonstruksi solusi inisial dan yang kedua untuk optimasi solusi 
inisial. Kedua eksperimaen dilakukan pada semua ketiga belas problem instance pada Tabel 1. 

 
3.1. Hasil Eksperimen Mengkonstruksi Solusi Inisial yang Feasible 

Untuk masing-masing problem instance, Algoritma 1 dijalankan 10 kali. Hasil 
eksperimen menunjukkan bahwa Algoritma 1 selalu berhasil menghasilkan solusi yang feasible 
untuk semua problem instance dalam waktu kurang dari 1 menit.  Ini menunjukkan bahwa 
sequential heuristic berdasarkan gabungan maximal clique dan saturation degree sangat efektif 
untuk mengkonstruksi solusi yang feasible. 

 
3.2. Hasil Eksperimen Optimasi Solusi Inisial Dengan Hyper-heuristics 

Perbandingan performa algoritma dari enam kombinasi yang berbeda ini ditampilan 
oleh Gambar 2. Dari Gambar 2, terlihat bahwa algoritma SA-GD paling unggul dibanding 
kombinasi algoritma yang lain. Hal ini disebabkan SA-GD mampu keluar dari lokal optima 
dengan cara dapat menerima solusi baru meskipun lebih jelek dari solusi dari iterasi 
sebelumnya. 

 
Gambar 2 Perbandingan Performa Algoritma Hyper-heuristic 

 

Tabel 2 Low-level Heuristics (LLH) 
LLH Nama Keterangan 

LLH1 Random Move Satu ujian dipilih secara acak, lalu timeslotnya diganti secara acak. 

LLH2 Random Move Two Dua ujian dipilih secara acak, lalu timeslotnya diganti secara acak. 

LLH3 Swap Dua ujian dipilih secara acak, lalu timeslotnya ditukar. 

LLH4 Kempe Chain 
Dua himpunan ujian yang tidak saling konflik satu sama lain, timeslotnya 
ditukar. 

 
 

CHAPTER 3. THE BENCHMARK PROBLEMS 51

3.2.7 Exper iment al Result and D iscussion

Before test ing over all 13 problem instances of Carter dataset , we are interested to

know the di↵erent correlat ion between number of iterat ions and the object ive funct ion

value, of the proposed approaches. Therefore, we tested the proposed approaches over

CAR- F- 92 and plot the object ive funct ion in each iterat ion. We set 3, 000, 000 itera-

t ions as stopping condit ion (St ). The object ive funct ion values during the iterat ion are

visualised in Figure 3.1.

Figure 3.1: The object ive funct ion values during the iterat ions of the proposed hyper-

heurist ic over problem instance CAR-F-92

As shown by Figure 3.1, hill climbing search is quick to converge, but it is also easily

too early t rapped in local opt imum, since only improving solut ion will be accepted.

Cont rarily, the great deluge search is scat tered at the beginning but eventually converge

bet ter at the end. Because in great deluge search, a worsening solut ion, as long as it is

not worse than boundary level, isaccepted, it prevents thesearch to be t rapped into local

opt imum too early. On the other hand, late acceptance performs in between. Overall,

great deluge algorithm outperforms hill climbing and late acceptance mechanism. It

is also clear that self-adapt ive low-level heurist ic select ion method could improve the

performance of the algorithm, whichever move acceptance st rategy is used. The figure

also shows that the combinat ion of self-adapt ive as low-level heurist ic select ion st rategy

and great deluge algorithm as move acceptance st rategy (SA-GD) outperforms the other

combinat ions.

In order to know whether the experimental results over CAR- F- 92- I are consistent on

the rest of problem instances, we run the proposed approaches over 13 Carter dataset .
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Sementara itu, perbandingan hasil dari algoritma yang kita usulkan dengan hasil di 
literatur dapat dilihat di Tabel 3. Dari Tabel 3 dapat dilihat bahwa algoritma yang diusulkan 
dalam makalah ini lebih unggul dari hasil dari penelitian lain yang dilaporkan di literatur. Terlihat 
dari 13 problem instance, algoritma SA-GD lebih unggul pada 8 problem instance. Hasil ini juga 
membuktikan bahwa dibanding algoritma meta-heuristics algoritma hyper-heuristic yang kita 
usulkan lebih generic, karena tanpa parameter tuning khusus, algoritma yang kita usulkan bisa 
lebih unggul pada jauh lebih banyak problem instance. 

 

 
Algoritma 2 Self-adaptive Great Deluge Algorithm 

 
4. Kesimpulan 

Kontribusi utama dari makalah ini adalah algoritma baru dalam framework hyper-
heuristic yang merupakan gabungan (hybrid) dari beberapa algoritma, yaitu: maximal clique – 
saturation degree based sequential heuristic dan self adaptive learning – great deluge hyper-
heuristic. Hasil penelitian komputasi menunjukkan bahwa algoritma ini sangat efektif dan 
kompetitif bahkan lebih unggul dengan metode lainya yg dilaporkan di literatur. Kelanjutan dari 
penelitian ini kedepanya adalah uji coba algoritma pada kasus nyata dilapangan yang lebih 
kompleks, i.e. melibatkan penjadwalan ruang dan pengawas ujian. Selain itu, perbaikan 
performa algoritma juga menarik untuk diinvestigasi. 

 
Tabel 3 Perbandingan Hasil dari Algoritma yang diusulkan Dengan hasil Di literature 
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