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Abstrak: Kebutuhan akan adanya metode yang otomatis dapat menentukan rute optimal
dalam kasus CVRP, menuntun munculnya berbagai pendekatan yaitu eksak, heuristik, dan
metaheuristik. Salah satu algoritma dalam pendekatan heuristik/metaheuristik yang telah
banyak digunakan adalah Tabu Search. Tabu Search memanfaatkan teknik local search
solution space dan tabu list untuk dapat terhindar dari local optimum atau konvergensi yang
prematur, namun memerlukan proses yang panjang dikarenakan pencarian yang bersifat
sekuensial. Oleh karena itu, digunakanlah operator HGreX Crossover untuk meningkatkan
kualitas solusi yang dihasilkan dan mengurangi waktu eksekusi. Hasil pengujian pada dataset
Augerat dengan kode A-n32-k5 menunjukan bahwa penggunaan algoritma Tabu Search
HGreX Crossover mampu meningkatkan kualitas solusi secara berturut-turut sebesar 14.88%,
19.08%, dan 14.04% untuk 100, 500, dan 1000 iterasi jika dibandingkan dengan Tabu Search
konvensional dan waktu yang dibutuhkan Tabu Search HGreX Crossover secara berturut-
turut lebih cepat 4.43%, 4.47%, dan 3.44% untuk 100, 500, dan 1000 iterasi dibandingkan
dengan Tabu Search konvensional.

Kata Kunci: CVRP, Tabu Search, HGreX Crossover

The Solving Capacitated Vehicle Routing Problem (CVRP) Using
Tabu Search HGreX Crossover Algorithm

Abstract: The need for methods that can be automatically applied to determine optimal route
in case of CVRP, leading the emergence of a variety of approaches such as exact, heuristics,
and metaheuristics. One of the algorithm in heuristic/Metaheuristic approach that has been
widely used is Tabu Search. Tabu Search utilizing local search solution space and taboo list to
be able to avoid a local optimum or premature convergence, but requires a long process
because the search is sequential. Therefore, HGreX Crossover operator are used to improve
the quality of the resulting solution and reduce the execution time. The test results on the
dataset Augerat with code A-n32-k5 showed that the use of Tabu Search algorithm HGreX
Crossover able to improve the quality of the solution, respectively by 14.88%, 19.08%, and
14.04% for 100, 500, and 1000 iterations when compared with conventional Tabu Search and
Tabu Search HGreX Crossover respectively more faster 4.43 %, 4.47%, and 3.44% for 100,
500, and 1000 iterations compared with conventional Tabu Search.
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Vehicle Routing Problem (VRP)
merupakan  istilah  umum  yang
digunakan untuk semua permasalahan
yang melibatkan perancangan rute
optimal untuk armada kendaraan yang
melayani sejumlah customer dengan
batasan-batasan tertentu (Baldacci, R.,
Mingozzi, A. and Roberti, R., 2012)
yang  merupakan  perluasan  dari
permasalahan  Traveling  Salesman
Problem (TSP) (Toth, P. and Vigo, D.,
2002a). Terdapat banyak contoh aplikasi
dari  permasalahan  VRP  seperti
pengumpulan dan pengantaran barang,
pembersihan jalan, penentuan rute bis
sekolah, pengumpulan sampah, dial a
ride systems, transportasi orang cacat,
dan penentuan rute penjualan [10].

VRP dapat dibagi ke dalam
beberapa tipe yang tergantung dari
varian batasan yang digunakan, salah
satunya adalah Capacitated Vehicle
Routing Problem (CVRP). Awal mula
munculnya CVRP  dimulai  dari
penelitian yang dilakukan oleh Dantzing
and Ramser (1959) berkaitan dengan
permasalahan distribusi gasoline. CVRP
merupakan bentuk dasar dari VRP (Toth,
P. and Vigo, D., 2002a) dengan batasan
berupa kapasitas muatan dari kendaraan
yang digunakan untuk pendistribusian
barang.

Menurut El Hassani et al.,
(2008), CVRP dapat dinyatakan sebagai
sebuah weighted directed graph G =
(V,A) dimana V = {vg, vy, V3, ..., 0}
menunjukkan kumpulan vertex dan A =
{(vi,v)): i # j} menunjukkan kumpulan
arcs atau busur yang menghubungkan 2
(dua) buah  vertex. Vertex v,
menunjukkan  depot dan lainnya
menunjukkan konsumen. Sebuah nilai
non negative d;; dihubungkan dengan
setiap arc (v;, v;). Nilai ini menunjukkan
jarak antara vertex v; dan vertext v; pada
konteks biaya atau waktu antara dua
buah vertex. Sebuah data permintaan
(demand) g; dan atau waktu pelayanan

6;(qo = 0,6, = 0) dihubungkan dengan
tiap konsumen (vertex) v;. Pada CVRP,
tujuan yang ingin dicapai adalah untuk
meminimalkan total biaya rute berupa
jarak dan dalam waktu bersamaan dapat
menyelesaikan kendala-kendala seperti:
1) setiap konsumen hanya dikunjungi
tepat satu kali dan hanya oleh satu
kendaraan; 2) semua jalan/rute berawal
dan berakhir di depot; 3) jumlah total
permintaan konsumen di tiap jalan/rute
tidak  melebihi  kapasitas  setiap
kendaraan. Adapun contoh ilustrasi dari
kasus Capacitated Vehicle Routing
Problem (CVRP) disajikan pada Gambar

Gambar 1. Contoh llustrasi Kasus
CVRP

Pada Gambar 1 di atas
diilustrasikan  sebuah kasus CVRP
dengan 1 buah simpul vO sebagai depot,
kapasitas muatan armada kendaraan Q =
15, sejumlah simpul atau konsumen
sebanyak 10 (v1, v2, v3, ..., v10) dengan
masing-masing permintaan ql=3, g2=5,
g3=1, g4=5, g5=3, g6=6, q7=1, q8=10,
q9=>5, dan q10=3. Sedangkan Gambar 2
berikut ini merupakan salah satu contoh
ilustrasi sebuah solusi CVRP
berdasarkan contoh kasus pada Gambar
1.



Gambar 2. Contoh Solusi Kasus
CVRP

Pada Gambar 2 di atas
menggambarkan sebuah solusi dari
kasus CVRP berdasarkan pada Gambar
1, yaitu (vo, Va4, V1o, V2, V7, Vo, Vs, Vs, Vo,
V1, Vg, Ve, V3, Vo) yang terdiri dari 3 (tiga)
rute, yaitu rute 1 (Vo, Va, V1o, V2, V7, Vo),
rute 2 (Vo, Vs, Vs, Vo), dan rute 3 (vo, vi,

Vo, Vs, V3, Vo).

CVRP merupakan jenis
permasalahan ~ kombinatorial ~ yang
diklasifikasikan sebagai NP-hard

problem. Oleh karena itu, diperlukan
suatu metode khusus untuk dapat
menyelesaikan permasalahan CVRP.
Terdapat beberapa pendekatan yang
dapat digunakan untuk menyelesaikan
permasalahan CVRP, yaitu pendekatan
eksak, heuristik, dan metaheuristik.
Salah satu algoritma dari pendekatan
metaheuristik ~ yang telah  banyak
digunakan dan mampu menyelesaikan
kasus CVRP dengan kinerja yang baik
adalah algoritma Tabu Search (Guan, C.,
Cao, Y. and Shi, J., 2010), (Jia, H., Li,
Y., Dong, B. and Ya, H., 2013), (Toth,
P. and Vigo, D., 2002b).

Algoritma Tabu Search
konvensional (Pirim, H., Bayraktar, E.
and Eksioglu, B., 2008) bekerja dengan
memanfaatkan teknik pencari ruang
solusi local search dan menggunakan
tabu list untuk dapat terhindar dari local
optimum  atau  konvergensi  yang
prematur, namun memerlukan proses
yang panjang dikarenakan pencarian

menggunakan teknik local search yang
bersifat sekuensial. Oleh karena itu,
penulis mengusulkan ide penggunaan
operator crossover sebagai satu tahapan
yang perlu dilakukan untuk memperbaiki
solusi yang digunakan dalam
pembentukan solusi tetangga
(neighborhood) dengan harapan bahwa
proses penemuan solusi yang mendekati
dan atau global optimum akan menjadi
lebih cepat. Adapun operator crossover
yang digunakan adalah HGreX, dimana
operator HGreX merupakan salah satu
dari 3 (tiga) operator crossover algoritma
genetika yang memberikan hasil terbaik
dari 8 (delapan) operator crossover yang
diuji  kinerjanya untuk penyelesaian
kasus VRP (Pulji¢, K. and Manger, R.,
2013) dan sejauh ini  belum ada
penelitian yang mencoba
menggabungkan algoritma Tabu Search
konvensional dengan operator HGreX
Crossover. Oleh karena itu, penelitian ini
menggabungkan kedua buah metode
tersebut dengan harapan operator HGreX
Crossover dapat meningkatkan kinerja

dari algoritma Tabu Search
konvensional.
METODE

Pada penelitian ini, konsep

CVRP yang peneliti gunakan mengacu
pada penelitian yang dilakukan oleh El
Hassani et al., (2008), yaitu CVRP dapat
dinyatakan sebagai sebuah weighted
directed graph G = (V,A) dan V =
{vo,v1, V5, ..., Up} menunjukkan
kumpulan vertex serta A = {(v;, v;): i #
j} menunjukkan kumpulan arcs atau
busur yang menghubungkan 2 (dua)
buah vertex. Vertex v, menunjukkan
depot dan lainnya  menunjukkan
konsumen. Sebuah nilai non negative d;;
dihubungkan dengan setiap arc (v;, v;).
Nilai ini menunjukkan jarak antara
vertex v; dan vertext v; pada konteks
biaya atau waktu antara dua buah vertex.



Sebuah data permintaan (demand) g; dan
atau waktu pelayanan 8;(qo = 0,6, =
0) dihubungkan dengan tiap konsumen
(vertex) v;. Pada CVRP, tujuan yang
ingin dicapai adalah untuk
meminimalkan total biaya rute berupa
jarak dan dalam waktu bersamaan dapat
menyelesaikan kendala-kendala seperti:
1) setiap konsumen hanya dikunjungi
tepat satu kali dan hanya oleh satu
kendaraan; 2) semua jalan/rute berawal
dan berakhir di depot; 3) jumlah total
permintaan konsumen di tiap jalan/rute

tidak  melebihi  kapasitas  setiap
kendaraan.
Berdasarkan uraian di atas,

deskripsi dari daftar variabel yang perlu
diketahui adalah sebagai berikut:

- G=(V,4)

-V ={vy, v,y .., v} dimana v,
menunjukkan depot dan
vi,..., U, Mmenunjukkan semua
konsumen

- A={(v;,v;):i #j} merupakan
kumpulan arcs atau busur yang
menghubungkan vertex v; ke
vertex vj

- q; menunjukkan permintaan dari
konsumen i,i € V

- d;j menunjukkan jarak (cost)
antara konsumen (vertex) v; dan
Yj

- K={kyky ...k}  mewakili
armada kendaraan, m tidak lebih
kecil dari mmin yang merupakan
jumlah minimum kendaraan yang
diperlukan untuk melayani semua
konsumen, dimana nilai Mmin
dapat ditentukan dengan rumus
Mmin = [(Xi1 di/Q)] dengan n
merupakan jumlah konsumen

(Ralphs, T.K., Kopman, L.,
Pulleyblank, W.R. and Trotter,
L.E., 2003).

- Q@ merupakan kapasitas dari
setiap kendaraan k; € K (armada
bersifat homogen).

Berdasarkan deskripsi di atas,
permasalahan CVRP dapat dimodelkan
secara matematis yang meliputi variabel
keputusan, fungsi biaya, fungsi objektif,
dan batasan-batasan.

Variabel Keputusan

Variabel keputusan digunakan
untuk menentukan urutan kunjungan
konsumen  oleh  sebuah  armada
kendaraan yang didefinisikan dalam
bentuk persamaan (1) dan (2) sebagai
berikut:

k _
X[ =

konsumen jsecara langsung (1)
J

setelah i

{1, jika kendaraan k mengunjungi
0, otherwise

dilayani oleh kendaraan k (2)

1, jika konsumen i telah

k _

Yi —{
0, otherwise

Persamaan (1) menunjukkan
sebuah  kondisi  apakah  armada
kendaraan k melewati jalur dari

konsumen i ke konsumen j, dimana
untuk setiap busur (i,j), i #j, i#n+
1, dan j+#0. Persamaan (2)
menunjukkan bahwa apakah armada
kendaraan k sudah melewati atau
melayani konsumen i.

Fungsi Biaya

Fungsi biaya merupakan fungsi
untuk menghitung total jarak dari solusi
X = (xf5)vi,j € V,k € K, yaitu:

Cost(X) = Yek Xiev Xjev dijxtlfj (3)

dimana jarak d;; dapat dihitung dengan
menggunakan fungsi euclidean distance
dengan asumsi posisi konsumen i dan j
berada pada ruang 2 dimensi dengan
koordinat i(xq,y;) dan  j(xy,¥,),
sehingga dapat dirumuskan euclidean
distance dari d;; adalah sebagai berikut:

dij = Ve = x1)% + (2 — y1)? (4)



Fungsi Objektif

Fungsi objektif merupakan fungsi
yang ingin dicapai. Pada kasus CVRP,
fungsi objektifnya adalah meminimalkan
fungsi biaya, yaitu:

Min Cost(X) = Min Lxex Liev 2 jev dijxL; (%)

Batasan-Batasan

Adapun batasan-batasan dalam
kasus CVRP disajikan dalam persamaan
(6) sampai dengan (11) sebagai berikut:

Ykex Tjevxij = LVIi€V (6)
Yjev xl!fj - Zjevx}fi =0,VieV,keK (7)
Yjevxg; =1,Vk €K (8)
Yjev X = LYK EK (9)

f=1=yi—q; =y Vij 10
xij=1=2y;—q;=y,VijEV,kEK (10)
Yo=Q0=<y,VieV (11)

Persamaan  (6) menyatakan
batasan bahwa untuk setiap konsumen
hanya dikunjungi tepat satu Kali.
Persamaan (7) menyatakan bahwa
setelah kendaraan tiba pada konsumen j
dari konsumen i maka selanjutnya
berangkat untuk menuju tujuan lainnya.
Persamaan (8) menyatakan bahwa semua
armada kendaraan k berangkat dari
depot. Persamaan (9) menyatakan bahwa
pada akhirnya semua kendaraan harus
kembali ke depot n + 1. Persamaan (10)
menyatakan bahwa jika kendaraan k
mengunjungi j dari i, maka muatan
kendaraan k ketika sampai di konsumen
j akan sama dengan muatan kendaraan k
pada konsumen i dikurangi dengan
permintaan konsumen j. Persamaan (11)
menyatakan bahwa semua armada
kendaraan pada saat berada di depot
memiliki kapasitas muatan lebih kecil
atau sama dengan Q dan lebih besar atau
sama dengan 0 ketika armada kendaraan
berada di konsumen i.

Pada penelitian ini, peneliti
menggunakan algoritma Tabu Search
HGreX yang merupakan kombinasi dari
algoritma Tabu Search (Pirim, H.,

Bayraktar, E. and Eksioglu, B., 2008)
dan operator HGreX Crossover (Puljic,
K. and Manger, R., 2013) untuk
menyelesaikan kasus CVRP dengan
dataset yang digunakan adalah Augerat
(1995) kode A-n32-k5. Adapun langkah-
langkah dalam algoritma Tabu Search
HGreX  Crossover  meliputi: (1)
Algoritma menerima masukan berupa
koordinat konsumen (simpul), jumlah
permintaan, jumlah kendaraan, dan
maksimum iterasi yang digunakan; (2)
Inisialisasi solusi awal S secara acak,
menetapkan S sebagai solusi terbaik
bestSolusi, evaluasi S menggunakan
fungsi cost dan menetetapkannya
sebagai bestCost, dan menjadikan S
sebagai anggota dari Tabu List tabuList;
(3) Penetapan S sebagai currBestSolusi
dan evaluasi currBestSolusi
menggunakan  fungsi  cost  dan
menetapkannya sebagai currBestCost;
(4) Pengecekan apakah currBestSolusi
sama dengan bestSolusi atau tidak. Jika
currBestSolusi sama dengan bestSolusi,
maka  dilakukan  proses  mutasi
menggunakan operator order based
mutation untuk melakukan perubahan
solusi currBestSolusi. Jika
currBestSolusi  tidak sama dengan
bestSolusi, maka ditetapkan currCS
sebagai hasil dari crossover dengan
menggunakan operator HGreX
Crossover berdasarkan bestSolusi dan
currBestSolusi; (5) Pengecekan apakah
currCS lebih kecil atau sama dengan
currBestSolusi. Jika currCS lebih kecil
atau sama dengan currBestSolusi, maka
ditetapkan currCS sebagai S, S sebagai
currBestSolusi, dihitung nilai
currBestCost menggunakan fungsi cost
dari S. Jika currCS tidak lebih kecil atau
sama dengan currBestSolusi, maka
dilanjutkan dengan proses berikutnya;
(6) Pembentukan neighborhood dari S;
(7) Penetapan nilai currBestSolusi
sebagai S berdasarkan hasil penentuan
solusi terbaik neighborhood dari S; (8)



Penetapan S sebagai anggota dari Tabu
List tabuList; (9) Pengecekan apakah
currBestCost lebih kecil dari bestCost.
Jika currBestCost lebih kecil dari
bestCost, maka ditetapkan currBestCost
sebagai bestCost dan currBestSolusi
sebagai bestSolusi. Jika currBestCost
tidak lebih kecil dari bestCost, maka
dilakukan langkah ke-3.

Pembentukan solusi awal pada
langkah (2) dilakukan melalui proses
membangkitkan nilai acak yang masing-
masing  nilai  acaknya  mewakili
konsumen. Proses pembentukan solusi
awal disajikan pada Gambar 3.

\/ Mulai \\

o )
AT 2
/ Jumlah
/ konsumen, i /

solusi € {@},
i€1

i<=jumlah
konsumen?
ya
v

acak € bangkitkan nilai acak [1, jumlah konsumen]

yang tidak termasuk dalam anggota solusi,
solusi € solusi + {acak}, tidak
i=i+l

vy

/ solusi
L /

{ Selesai )

Gambar 3. Diagram alur
pembentukan solusi awal

Proses mutasi sebuah solusi pada
langkah 4) dilakukan  dengan
menggunakan teknik mutasi
interchanging  (Mohammed, M.A,,
Ahmad, M.S. and Mostafa, S.A., 2012)
dengan masukan berupa sebuah solusi
yang akan dimutasi dan jumlah
konsumen. Proses mutasi terjadi diawali
dengan membangkitkan 2 (dua) buah
nilai acak yang berlainan dengan
jangkauan [1, jumlah konsumen] untuk

menentukan konsumen mana yang akan
ditukarkan.  Selanjutnya, dilakukan
proses penukaran 2 (dua) konsumen
menggunakan teknik swap berdasarkan
nilai acak yang telah dibangkitkan. Hasil
dari proses mutasi ini adalah berupa
sebuah solusi yang sudah mengalami
perubahan posisi 2 konsumen. Adapun
proses mutasi yang terjadi disajikan pada
Gambar 4.
\‘\/ Mulai \

e

/ solusi, jumlah
konsumen

v

Inisialisasi:
rl, r2 € bangkitkan nilai acak [1, jumlah konsumen],

v

swap(solusi, r1, r2)

2

/ solusi /

( Selesai )

Gambar 4. Diagram alur proses
mutasi

Pada proses mutasi, terdapat
teknik swap yang digunakan untk
menukarkan posisi antara 2 (dua)
konsumen dalam sebuah solusi, yaitu
dengan cara dimulai dari menerima
masukan berupa sebuah solusi dan 2
(dua) nilai acak yang diwakili oleh i dan
j yang diperoleh dari proses sebelumnya
pada Gambar 4. Selanjutnya dilakukan
proses penukaran posisi antara 2 (dua)
konsumen  dalam  sebuah  solusi
berdasarkan nilai i dan j. Hasil dari
proses swap ini adalah berupa sebuah
solusi yang sudah mengalami perubahan
posisi 2 (dua) konsumen. Adapun
ilustrasi dari teknik swap disajikan pada
Gambar 5.



( Mulai J

| |

/ solusi, i, j /

temp = solusili]
solusi[i]=solusi[j]
Solusi[j]=temp

R 2

/ | sl | /

( Selesai )

Gambar 5. Diagram alur proses swap

Pembentukan neighborhood pada
langkah (6) dilakukan  dengan
menggunakan konsep permutasi, Yyaitu
dengan menukarkan posisi 2 konsumen,
dimana jumlah solusi tetangga yang

dapat terbentuk sebanyak

2!(n—2)!
kombinasi, dimana n menunjukkan
jumlah konsumen. Selanjutnya setiap
solusi tetangga dievaluasi dengan
menggunakan fungsi objektif untuk
menentukan currBestSolusi dan
currBestCost. Adapun diagram alur dari
pembentukan neighborhood disajikan
dalam flowchart pada Gambar 6.
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w Mulai

S, bestCost, currBestSolusi,
currBestCost, tabulist,
koordinat_demand,
jumlahNode

tidak

k <
jumlahNode?

A

currBestSolusi,
currBestCost

ya
4

tempS = tukar(s, j, k),
tempCostS =
fungsiCost(koordinat_demand, tempS),
k=k+1

tidak

((tempS € tabulist) dan
(tempCostS < currBestCost))?
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((tempCostS < bestCost) dan
(tempCostS < currBestCost))?

ya

\J

currBestCost = tempCost,
currBestSolusi = temp$S

)

Gambar 6. Diagram alur pembentukan neighborhood

Adapun
algoritma  Tabu
Crossover untuk

keseluruhan

Search

proses Capacitated Vehicle Routing Problem

HGreX (CVRP) disajikan pada Gambar 7.

penyelesaian



koordinat,
permintaan,
makslterasi

S = solusiAwal(),
bestCost = fungsiCost(koordinat, permintaan, S),
bestSolusi =S,
tabulist={S},i=1

P
Y

i <= makslterasi? tidak »/  bestSolusi

HGreX Crossover

ya

currBestSolusi =S,
currBestCost = fungsiCost(koordinat,
permintaan, currBestSolusi),
jumlahNode = countNode(koordinat)

currBestSolusi =
mutasi(currBestSolusi)

CurrBestSolusi =

bestSolusi? ya

currCS =
CrossoverHGreX(bestSolusi,
currBestSolusi)
|

v

fungsiCost(koordinat,
permintaan, currCS) <=
fungsiCost(koordinat,
permintaan, currBestSolusi)?

4 )
S =currCs, tidak
currBestSolusi =S,
currBestCost = —% ‘ Neighborhood(S) ‘
fungsiCost(koordinat,
permintaan, S) i

S = currBestSolusi,
tabulist = tabuList+{S}

v

tidak currBestCost < bestCost?

ya

v

bestCost = currBestCost,
bestSolusi = currBestSolusi

Selesai )

Gambar 7. Diagram Alur Algoritma Tabu Search HGreX Crossover
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HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil penelitian yang diperoleh
diuraikan berdasarkan pencapaian tujuan
utama penelitian, yaitu menerapkan
algoritma Tabu Search yang telah
dioptimasi dengan menerapkan operator
HGreX Crossover untuk menyelesaikan
Capacitated Vehicle Routing Problem,
sehingga dapat meningkatkan kualitas
solusi dan mengurangi waktu eksekusi.

Skenario Pengujian

Skenario pengujian dilakukan
dengan menerapkan algoritma Tabu
Search HGrex Crossover terhadap 1
(satu) buah dataset uji sebanyak 5 kali
untuk setiap jumlah iterasi [100; 500;
1000] dan dengan cara yang sama pula
untuk algoritma  Tabu Search
konvensional, sehingga dapat diketahui
kinerja dari algoritma Tabu Search
HGreX Crossover terkait nilai fungsi
objektif dan waktu eksekusi.

Hasil Pengujian

Hasil pengujian diperoleh dengan
mengimplementasikan algoritma Tabu
Search HGreX Crossover dan algoritma
Tabu Search konvensional sebanyak 5
kali terhadap dataset Augerat (1995)
dengan kode A-n32-k5 untuk parameter
jumlah iterasi [100; 500; 1000].

Pada pengujian dengan jumlah
iterasi sebesari 100 iterasi, hasil dari
masing-masing algoritma untuk setiap
pengujiannya tidak memiliki perbedaan
yang signifikan. Hal ini dapat dilihat dari
nilai standar deviasi yang kecil. Jika
dibandingkan dengan algoritma Tabu
Search konvensional, algoritma Tabu
Search HGreX Crossover memberikan
hasil yang lebih baik, dimana nilai fungsi
objektif yang diperoleh lebih kecil
dibandingkan dengan algoritma Tabu
Search  konvenisional. Hasil  dari
pengujian ini disajikan pada Gambar 8.

Dataset: A-n32-Kk5, Iterasi: 100
1200
1000

800
600
400
200

0

Nilai Fungsi Obj ektf

=

5 rata-

1 2 3 4 stdev | terbaik

rata
‘ITSHGREX 862,68 | 881,1 879,91 841,88 | 870,08 |867,13| 16 |B4188
‘ITS 1056,75| 969,17 [1096,63) 984,68 | 986,41 (1018,73| 5517 | 969,17

Gambar 8. Hasil pengujian nilai fungsi
objektif pada dataset A-n32-k5 dengan
100 iterasi

Berkaitan dengan waktu eksekusi
dari algoritma Tabu Search HGreX
Crossover dan Tabu Search
konvensional untuk tiap percobaan
dengan iterasi 100 iterasi yang dilakukan
untuk hasil pengujian pada Gambar 8
tidak  memiliki  perbedaan  yang
signifikan. Namun jika dibandingkan
dengan Tabu Search konvensional, Tabu
Search HGreX Crossover memperoleh
waktu eksekusi yang lebih cepat. Hasil
pengujian ini disajikan pada Gambar 9.

A-n32-k5 Iterasi 100

Waktu (detik)

S

Vertical (Value) Axis Major Gridlines |
3 T ) rata
|ITSHGREK 14,59 | 14,48 | 14,25 | 14,39 | 14,53 | 1445 0,13 14,25
|ITS 16,07 | 14,91 | 14,98 | 1492 | 1472 | 1512 0,54 | 14,72

Gambar 9. Hasil pengujian waktu pada
dataset A-n32-k5 dengan 100 iterasi

1 2 stdev | terbaik

Pengujian selanjutnya dilakukan
dengan jumlah iterasi 500 iterasi. Pada
pengujian ini, hasil dari masing-masing
algoritma untuk  setiap pengujiannya
juga tidak memiliki perbedaan yang
signifikan. Hal ini dapat dilihat dari nilai
standar deviasi yang tergolong kecil.
Jika dibandingkan dengan algoritma
Tabu Search konvensional, algoritma
Tabu  Search  HGreX  Crossover
memberikan hasil yang lebih baik,
dimana nilai fungsi objektif yang



diperoleh lebih kecil dibandingkan
dengan  algoritma  Tabu  Search
konvenisional. Hasil dari pengujian ini
disajikan pada Gambar 10.

Dataset: A-n32-k5, Iterasi: 500

1400
1200
1000
800

600

400

200

o _m

1 2 3 4 5 | M gdev | terbaik
rata
[ TSHGREX | 861,16 | 869,08 | 72,57 | 893,43 | 849,35 | B69,12 | 16,26 | 84935
[mTs 1131,08(1090,98 149,01 1051,19) 947,69 |1073,99| 80,07 | 947,69

Gambar 10. Hasil pengujian nilai
fungsi objektif pada dataset A-n32-k5
dengan 500 iterasi

Nilai Fungsi Objektif

Waktu eksekusi yang diperoleh
dari algoritma Tabu Search HGreX
Crossover dan Tabu Search
konvensional untuk tiap percobaan
dengan jumlah iterasi 500 iterasi untuk
hasil pengujian pada Gambar 10 juga
tidak  memiliki  perbedaan  yang
signifikan. Namun jika dibandingkan
dengan Tabu Search konvensional, Tabu
Search HGreX Crossover memperoleh
waktu eksekusi yang lebih cepat. Hasil
pengujian ini disajikan pada Gambar 11.

Dataset: A-n32-k5, Iterasi: 500

90
80
70
60
50
40
30
20

10
0 Plot Ares

Waktu (detik)

1 2 3 4 5 | PR | cdey | terbaik
rata

|ITSHGREX 7573 | 74,65 | 74,44 | 7499 | 7435 | 74,83 | 056 | 7435
|ITS 77,21 | 77,39 | 78,38 | 77,77 | 80,91 | 7833 | 151 | 77,21

Gambar 11. Hasil pengujian waktu
pada dataset A-n32-k5 dengan 500
iterasi

Pada pengujian dengan jumlah
iterasi sebesar 1000 iterasi, hasil dari
algoritma Tabu Search konvensional
menunjukkan tidak terdapat perbedaan
yang signifikan pada nilai fungsi objektif
yang diperoleh untuk tiap percobaannya.
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Hal ini dapat dilihat dari nilai standar
deviasi yang kecil. Jika dibandingkan
dengan  algoritma  Tabu  Search
konvensional, algoritma Tabu Search
HGreX Crossover memberikan hasil
yang lebih baik, dimana nilai fungsi
objektif yang diperoleh lebih kecil
dibandingkan dengan algoritma Tabu
Search  konvenisional. Hasil  dari
pengujian ini disajikan pada Gambar 12.

Dataset: A-n32-Kk5, Iterasi: 1000

1200

1000
800
600
400
200

Nilai Fungsi Objektif

1]

rata-
rata

1 2 3 4 5 stdev | terbaik

‘ITSHGREX 874,74 | 866,01 885,71 | 88575 | 899,15 | 882,27 | 12,55 | 866,01
‘ITS 1036,45/1031,62|1017,49|1067,58 979,02 [1026,43| 32,2 | 979,02

Gambar 12. Hasil pengujian nilai
fungsi objektif pada dataset A-n32-k5
dengan 1000 iterasi

Berdasarkan hasil pengujian pada
Gambar 12, waktu eksekusi yang
diperoleh untuk algoritma Tabu Search
HGreX Crossover dan Tabu Search
konvensional juga tidak memiliki
perbedaan yang signifikan. Namun jika
dibandingkan dengan Tabu Search
konvensional, Tabu Search HGreX
Crossover memperoleh waktu eksekusi
yang lebih cepat. Hasil pengujian ini
disajikan pada Gambar 13.

Dataset: A-n32-k5, Iterasi: 1000

180
160
140
120
100
80
60
40
20
0

Waktu (detik)

rata-
rata

‘ITSHGREX 156,21 | 159,44 | 157,63 | 156,8 | 156,89 | 157,39 | 1,25 | 156,21

1 2 3 4 5 stdev | terbaik

‘ITS 161,2 | 164,42 | 162,83 | 161,83 | 164,73 | 163 1,55 | 161,2

Gambar 13. Hasil pengujian waktu
pada dataset A-n32-k5 dengan 1000
iterasi

Berdasarkan hasil pengujian secara
keseluruhan untuk algoritma Tabu Search
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HGreX Crossover dan Tabu Search
konvensional terhadap dataset Augerat
(1995) dengan kode A-n32-k5, dapat
diketahui bahwa jumlah iterasi yang
diberikan dapat mempengaruhi hasil yang
diperoleh terkait dengan nilai fungsi
objektif dan waktu eksekusi. Selanjutnya
untuk mengetahui kinerja dari algoritma
Tabu Search HGreX Crossover yang
diusulkan, dilakukan evaluasi terhadap
nilai fungsi objektif dan waktu eksekusi
yang diperoleh dengan cara
membandingkan  hasil  pengujiannya
dengan algoritma  Tabu Search
konvensional.

Evaluasi nilai fungsi objektif
dilakukan untuk mengetahui apakah
terdapat peningkatan atau penurunan
kualitas nilai fungsi objektif (solusi) dari
kasus CVRP vyang diperoleh dengan
menggunakan algoritma Tabu Search
HGreX Crossover dibandingkan dengan
menggunakan algoritma Tabu Search
konvensional. Oleh karena fungsi
objektif dari CVRP adalah
meminimalkan total jarak tempuh dari
seluruh rute yang diperoleh, maka jika
nilai fungsi objektif yang diperoleh
semakin kecil maka kualitas nilai fungsi
objektif meningkat dan jika nilai fungsi
objektif yang diperoleh semakin besar
maka kualitas nilai fungsi objektif
menurun. Persentase peningkatan atau
penurunan kualitas ini dapat diketahui
dengan mencari selisih dari nilai fungsi
objektif yang diperoleh menggunakan
algoritma Tabu Search konvensional
dengan nilai fungsi objektif yang
diperoleh menggunakan algoritma Tabu
Search HGreX  Crossover  dan
selanjutnya dibagi dengan nilai fungsi
objektif yang diperoleh menggunakan
algoritma Tabu Search konvensional dan
selanjutnya dikalikan dengan 100%.

Pada penelitian ini, percobaan
dilakukan berdasarkan parameter jumlah
iterasi yang digunakan, yaitu 100 iterasi,
500 iterasi, dan 1000 iterasi. Masing-

masing iterasi dilakukan 5 (lima) kali
percobaan, sehingga peningkatan atau
penurunan kualitas nilai fungsi objektif
diperoleh dengan mencari selisih dari
rerata nilai  fungsi objektif yang
diperoleh menggunakan algoritma Tabu
Search konvensional dengan rerata nilai
fungsi  objektif  yang  diperoleh
menggunakan algoritma Tabu Search
HGreX Crossover dan selanjutnya dibagi
dengan rerata nilai fungsi objektif yang
diperoleh menggunakan algoritma Tabu
Search konvensional dan kemudian
hasilnya dikalikan dengan 100%.

Hasil pengujian yang telah
dilakukan terhadap dataset Augerat
(1995) dengan  kode  A-n32-k5
menunjukkan bahwa algoritma Tabu
Search  HGreX Crossover mampu
meningkatkan kualitas solusi sebesar
14.88% untuk 100 iterasi, 19.08% untuk
500 iterasi, dan 14.04% untuk 1000
iterasi jika dibandingkan dengan Tabu
Search konvensional yang disajikan
pada Gambar 14, dimana Persentase
PKFO merupakan persentase
peningkatan kualitas rerata nilai fungsi
objektif yang diperoleh menggunakan
algoritma  Tabu  Search  HGreX
Crossover dibandingkan dengan rerata
nilai fungsi objektif yang diperoleh
menggunakan algoritma Tabu Search
konvensional.

Dataset: A-n32-k5

1200

1000

Rerata Nilai Fungsi Objektif
o
=}
5}

100 500 1000

B TSHGREX 867,13 869,12 882,27

L 1018,73 1073,99 1026,43
Persentase PKFO 14,88% 159,08% 14,04%

Gambar 14. Perbandingan rerata nilai
fungsi objektif setiap jumlah iterasi
untuk dataset A-n32-k5

Evaluasi waktu eksekusi
dilakukan untuk mengetahui apakah



terdapat peningkatan atau penurunan
kualitas  waktu  eksekusi  untuk
memperoleh sebuah solusi dari kasus
CVRP yang diperoleh  dengan
menggunakan algoritma Tabu Search
HGreX Crossover dibandingkan dengan
menggunakan algoritma Tabu Search
konvensional. Kualitas waktu eksekusi
akan semakin meningkat jika waktu
eksekusi untuk memperoleh sebuah
solusi dari kasus CVRP yang diperoleh
dengan menggunakan algoritma Tabu
Search HGreX Crossover lebih singkat
dibandingkan dengan waktu eksekusi
menggunakan algoritma Tabu Search
konvensional.  Sebaliknya, Kualitas
waktu eksekusi akan semakin menurun
jika waktu eksekusi untuk memperoleh
sebuah solusi dari kasus CVRP yang
diperoleh dengan menggunakan
algoritma  Tabu  Search  HGreX
Crossover lebih lama dibandingkan
dengan waktu eksekusi menggunakan
algoritma Tabu Search konvensional.
Persentase peningkatan atau penurunan
kualitas ini dapat diketahui dengan
mencari selisih dari waktu eksekusi yang
diperoleh menggunakan algoritma Tabu
Search konvensional dengan waktu
eksekusi yang diperoleh menggunakan
algoritma  Tabu  Search  HGreX
Crossover dan selanjutnya dibagi dengan
waktu  eksekusi  yang  diperoleh
menggunakan algoritma Tabu Search
konvensional dan selanjutnya dikalikan
dengan 100%.

Pada penelitian ini, percobaan
dilakukan berdasarkan parameter jumlah
iterasi yang digunakan, yaitu 100 iterasi,
500 iterasi, dan 1000 iterasi. Masing-
masing iterasi dilakukan 5 (lima) Kkali
percobaan, sehingga peningkatan atau
penurunan kualitas waktu eksekusi
diperoleh dengan mencari selisih dari
rerata waktu eksekusi yang diperoleh
menggunakan algoritma Tabu Search
konvensional dengan rerata waktu
eksekusi yang diperoleh menggunakan
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algoritma  Tabu  Search  HGreX
Crossover dan selanjutnya dibagi dengan
rerata waktu eksekusi yang diperoleh
menggunakan algoritma Tabu Search
konvensional dan kemudian hasilnya
dikalikan dengan 100%.

Hasil pengujian yang telah
dilakukan terhadap dataset Augerat
(1995) dengan  kode  A-n32-k5
menunjukkan bahwa algoritma Tabu
Search HGreX Crossover mampu
meningkatkan kualitas waktu eksekusi
sebesar 4.43% untuk 100 iterasi, 4.47%
untuk 500 iterasi, dan 3.44% untuk 1000
iterasi jika dibandingkan dengan Tabu
Search konvensional yang disajikan
pada Gambar 15, dimana Persentase
PKW merupakan persentase peningkatan
kualitas rerata waktu eksekusi yang
diperoleh menggunakan algoritma Tabu
Search HGreX Crossover dibandingkan
dengan rerata waktu eksekusi yang
diperoleh menggunakan algoritma Tabu
Search konvensional.

Dataset: A-n32-k5

180
160
140
120
100

80

60
40
20
o | N

100 500 I 1000
m TSHGREX 14,45 74,83 | 157,39
uTs 15,12 7833 [Chatires | g3

Persen tase PKW 4,43% 4,47% ‘ 3,44%

Gambar 15. Perbandingan rerata
waktu eksekusi setiap jumlah iterasi
untuk dataset A-n32-k5

Rerata Waktu (detik)

SIMPULAN

Berdasarkan pada pembahasan
yang telah diuraikan sebelumnya, maka
dapat diambil kesimpulan bahwa (1)
Penerapan operator HGreX Crossover
pada algoritma Tabu Search berdasarkan
jarak dan waktu pada keseluruhan
pengujian mendapatkan hasil yang lebih
baik dibandingkan dengan algoritma
Tabu Search konvensional; (2) Hasil
pengujian pada dataset Augerat dengan
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kode A-n32-k5 menunjukan bahwa
penggunaan algoritma Tabu Search
HGreX Crossover lebih baik
dibandingkan dengan algoritma Tabu
Search konvensional, baik dari kualitas
nilai fungsi objektif (solusi) maupun
waktu eksekusinya.
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