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PERBANDINGAN METODE PENYELESAIAN
PERMASALAHAN OPTIMASI LINTAS DOMAIN
DENGAN PENDEKATAN HYPER-HEURISTIC
MENGGUNAKAN ALGORITMA SELF ADAPTIVE
LEARNING — GREAT DELUGE

Nama mahasiswa : Widya Saputra
NRP : 05211540000150
Departemen : Sistem Informasi FTIK-ITS
Pembimbing : Ahmad Muklason, S.Kom., M.Sc.,
Ph.D.
ABSTRAK

Di literatur, hampir semua permasalahan optimasi dalam kelas
NP-hard diselesaikan dengan pendekatan meta-heuristics.
Akan tetapi, pendekatan ini memiliki kekurangan dimana
diperlukan  parameter tuning untuk setiap domain
permasalahan yang berbeda maupun instance yang berbeda
pada permasalahan yang sama. Pendekatan ini dirasa kurang
efektif dalam penyelesaian permasalahan tersebut. Oleh karena
itu, diperlukan pendekatan baru, yaitu pendekatan hyper-
heuristics yang mampu menyelesaikan permasalahan lintas
domain tersebut. Hyper-heuristic merupakan salah satu metode
pencarian approximate dimana mampu memberikan solusi
permasalahan NP-hard dimana memberikan hasil yang cukup
baik dan dapat diterima dalam waktu yang relatif cepat.
Metode ini memiliki dua sifat ruang pencarian, yakni pemilihan
LLH dan penerimaan solusi (move acceptance). Pendekatan ini
bekerja pada domain barier daripada langsung bekerja pada
domain permasalahan. Dengan sifat tersebut, hyper-heuristic
mampu menyelesaikan permasalahan pada domain yang
berbeda. Selain itu, hyper-heuristic memiliki mekanisme
pembelajaran melalui umpan balik dari solusi yang telah
dihasilkan sebelumnya. Tugas akhir ini menerapkan algoritma
hyper-heuristic pada enam domain permasalahan optimasi

Vv



kombinatorial, yaitu Satisfiability, Bin Packing, Flow Shop,
Personnel Scheduling, TSP, dan VRP. Metode yang akan
digunakan dalam pengerjaan tugas akhir ini adalah Self
Adaptive — Great Deluge (SADGED). Mekanisme Self Adaptive
digunakan untuk melakukan seleksi LLH yang akan digunakan,
sedangkan Great Deluge digunakan dalam penentuan
penerimaan solusi (move acceptance) dalam kerangka hyper-
heuristic. Hasil uji coba dibandingkan dengan Algoritma yang
sudah ada dan digunakan sebelumnya yaitu Simple Random —
Simulated Annealing. Dari hasil pengujian, Penerapan
algoritma SADGED tersebut mampu memberikan hasil yang
lebih baik dan lebih optimal. Algoritma SADGED mampu
memberikan kinerja yang lebih baik berdasarkan nilai median
sebesar 83% dibandingkan dengan algoritma Simple Random
— Simulated Annealing.

Kata Kunci : Meta-heuristic, Hyper-heuristic, Self-

adaptive Learning, Great Deluge, Optimasi Lintas
Domain
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COMPARISON OF CROSS DOMAIN
OPTIMIZATION PROBLEM SOLVING METHODS
WITH HYPER-HEURISTIC APPROACH USING
SELF ADAPTIVE LEARNING - GREAT DELUGE
AGORITHM

Name : Widya Saputra
NRP : 05211540000150
Departmen : Information Systems FTIK-ITS
Supervisor : Ahmad Muklason, S.Kom., M.Sc.,
Ph.D.
ABSTRACT

Almost all optimization problems in NP-hard classes are solved
by the meta-heuristics approach. However, this approach has
the disadvantages of requiring tuning parameters for each of
the different problem domains and different instances on the
same problem. This approach is considered less effective in
resolving these problems. Therefore, a new approach is needed,
namely a hyper-heuristics approach, that is able to solve cross-
domain problems. Hyper-heuristic is one of the approximate
search methods which is able to provide solutions for NP-hard
problems in polynomial time, and provide good enough results.
This method has two search space properties, namely LLH
selection and acceptance acceptance (move acceptance). This
approach works on the barrier domain rather than directly
working on the problem domain. With these properties, hyper-
heuristic is able to solve problems in different domains.
Moreover, hyper-heuristic has a learning mechanism through
feedback from previous solutions. This final project tries to
implement a hyper-heuristic algorithm on six combinatorial
optimization problem domains, namely Satisfiability, Bin
Packing, Flow Shop, Scheduling, TSP, and VRP. The method to
be used in this final project is Self Adaptive - Great Deluge
(SADGED). The Self Adaptive mechanism is used to conduct
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LLH selection to be used, while the Great Deluge is used in
determining acceptance (move acceptance) within the hyper-
heuristic framework. The results then compared with Simple
Random - Simulated Annealing Algorithm. From the test
results, SADGED algorithm is able to provide better and more
optimal results. The SADGED algorithm is able to provide
better performance based on the median value of
83%.compared to Simple Random — Simulated Annealing

Keyword : Meta-heuristic, Hyper-heuristic, Self-adaptive
Learning, Great Deluge, Cross Domain Optimization
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BAB |
PENDAHULUAN

Bab ini menjelaskan latar belakang masalah, perumusan
masalah, batasan masalah, tujuan tugas akhir, manfaat tugas
akhir, dan relevansi dari tugas akhir yang dikerjakan sehingga
mampu memberi gambaran umum permasalahan dan
pemecahan masalah pada tugas akhir.

1.1. Latar Belakang

Optimasi merupakan metode pencarian solusi yang layak
(feasible) dan paling optimal dari kumpulan solusi yang telah
diidentifikasi [1]. Optimasi dapat memberikan model solusi dari
permasalahan dalam bentuk fungsi objektif. Optimasi berperan
dalam meminimalkan maupun memaksimalkan nilai dari fungsi
objektif dari setiap permasalahan. Optimasi sendiri dapat
mempermudah dalam pengambilan keputusan di berbagai
bidang, seperti transportasi maupun industri.

Seiring berjalannya waktu, permasalahan terkait optimasi
semakin bertambah kompleks. Terdapat beragam permasalahan
optimasi seperti satisfiability, flow shop, timetabling, vehicle
routing problem, bin packing, maupun travelling salesman
problem dimana berusaha mencari jarak terpendek, dari satu
lokasi ke lokasi lainnya [2]. Permasalahan tersebut dapat
dimasukan kedalam kelas NP-hard dimana solusi optimal susah
untuk didapatkan karena Kompleksitas dari permasalahan.

Dalam menyelesaikan permasalahan yang semakin kompleks,
dibutuhkan algoritma yang mampu memberikan solusi dengan
waktu yang relatif cepat. Terdapat beberapa algoritma exact
yang mampu memberikan solusi optimal yang terbaik, namun



hal ini hanya sesuai dengan tipe permasalahan dengan data yang
kecil dan tidak sesuai dengan permasalahan dengan
permasalahan yang kompleks karena membutuhkan waktu yang
sangat lama. Oleh karena itu, diperlukan algoritma (algoritma
approximate) yang mampu memberikan hasil yang cukup baik
dengan waktu yang tidak terlalu lama. Algoritma approximate
seperti  heuristic, meta-heuristic, dan  hyper-heuristic
merupakan pilihan dalam menyelesaikan permasalahan
optimasi yang kompleks. Algoritma approximate memberikan
solusi yang tidak menjamin paling optimal, namun cukup baik
dan dapat memberikan solusi dalam waktu yang cepat
(polynomial).

Meta-heuristic merupakan salah satu metode yang mampu
menyelesaikan permasalahan tersebut. Metode ini mampu
memilih dan memodifikasi heuristic sehingga menghasilkan
solusi baru atau mengubah solusi saat ini menjadi solusi lainnya
[3]. Untuk banyak permasalahan kombinatorial, metode ini
menjadi sangat kuat dan memberikan metode yang fleksibel.
Namun, metode ini memiliki kekurangan, yaitu pendekatan ini
kurang mampu beradaptasi dengan perubahan pada struktur
permasalahan atau bahkan instance permasalahan yang berbeda
dengan struktur yang sama. Pengaturan parameter pada metode
ini dapat memberikan solusi yang baik pada satu permasalahan
namun belum tentu untuk permasalahan lainnya.

Pada dunia industri, kemampuan adaptasi terhadap perubahan
ruang permasalahan sangat penting untuk dimiliki.
Pengembangan metode heuristik saat ini telah mampu
menyelesaikan permasalahan yang berkembang di masyarakat
[4]. Hyper-heuristic merupakan high-level metodologi dimana
dapat mengkombinasikan secara efektif dari beberapa low level
heuristic (LLH) dan problem instance sehingga dapat
memberikan solusi dari permasalahan lintas domain. Dengan
kata lain, hyper-heuristic dapat menentukan low level heuristic
mana yang akan digunakan serta menentukan apakah akan
menerima solusi yang dihasilkan oleh LLH (move acceptance).
Metode ini bekerja pada ruang kerja heuristic sehingga tidak



perlu mengetahui pemahaman khusus terhadap permasalahan
yang akan diselesaikan. Jadi, hyper-heuristic dapat dikatakan
lebih  umum untuk menyelesaikan permasalahan hard
combinatorial optimisation problem karena tidak bergantung
pada parameter permasalahan [5].

Dalam pengerjaan tugas akhir ini, penentuan penerimaan solusi
dilakukan dengan mengadaptasi pendekatan Great Deluge
(GD). GD merupakan mekanisme pencarian solusi dimana
mendapatkan solusi optimal global berdasarkan nilai dari level
parameter yang terus berubah, serta dapat mengatur penerimaan
solusi baru yang dihasilkan. Mekanisme ini hampir sama
dengan simulated annealing, namun mekanisme ini lebih tidak
tergantung terhadap parameter dibandingkan dengan simulated
annealing[6]. Berdasarkan beberapa penelitian GD memberikan
hasil yang lebih cepat dan tahan terhadap perubahan untuk
beberapa permasalahan optimasi yang susah [7]. Oleh karena
itu, tugas akhir ini bertujuan menerapkan algoritma GD untuk
mekanisme penerimaan solusi. Selain itu, untuk meningkatkan
kinerja dari hyper-heuristic, dilakukan uji coba terkait
mekanisme self adaptive learning agar memberikan solusi yang
optimal pada permasalahan lintas domain berdasarkan dari
solusi — solusi yang telah dihasilkan sebelumnyal8].

Berdasarkan latar belakang tersebut, maka tugas akhir ini
mengangkat tema dengan judul “Perbandingan Metode
Penyelesaian Permasalahan Optimasi Lintas Domain Dengan
Pendekatan Hyper-Heuristic Menggunakan Algoritma Self
Adaptive Learning — Great Deluge”.

1.2.  Perumusan Masalah

Perumusan masalah yang diangkat pada tugas akhir ini

berdasarkan latar belakang masalah diatas, yaitu:

a. Bagaimana penerapan algoritma Self Adaptif - Great
Deluge (SAD-GED) dengan menggunakan pendekatan
Hyper-heuristics?



b. Bagaimana performa SAD-GED yang diusulkan dalam
menyelesaikan permasalahan optimasi lintas domain,
khususnya jika bandingkan dengan algoritma lainnya?

1.3. Batasan Masalah

Batasan masalah dalam tugas akhir ini adalah:

a. Uji coba dilakukan pada enam domain permasalahan
optimasi kombinatorial yang ada dalam framework
HyFlex, yaitu satisfiability, one dimensional bin packing,
permutation flow shop, personnel scheduling, TSP, dan
VRP.

b. Pengembangan metode dilakukan dengan menggunakan
framework hyper-heuristic.

c. Aplikasi dibangun dengan menggunakan bahasa
pemrograman java.

1.4.  Tujuan Tugas akhir

Tujuan yang hendak dicapai dalam pengerjaan tugas akhir ini,

yaitu:

a. Menerapkan algoritma SAD-GED dengan pendekatan
hyper-heuristics

b. Melakukan analisa performa algoritma SAD-GED.

1.5. Manfaat Tugas Akhir

Manfaat yang dapat diberikan dengan adanya penelitian tugas

akhir ini, yaitu:

a. Pengerjaan tugas akhir ini diharapkan dapat menambah
wawasan dan pengetahuan dalam bidang keilmuan sistem
informasi  khususnya terkait dengan pengembangan
metode hyper-heuristic self adaptive learning — great
deluge pada permasalahan lintas domain dari HyFlex.

b. Pengerjaan tugas akhir ini diharapkan dapat menghasilkan
algoritma yang dapat digunakan dalam permasalahan
lintas domain.

c. Pengerjaan tugas akhir ini diharapkan dapat menghasilkan
metode hyper-heuristic yang dapat menyelesaikan
permasalahan optimasi non-deterministic polynomial (NP-
hard) secara optimal.



1.6. Relevansi

Penelitian untuk tugas akhir ini berkaitan dengan mata kuliah
Optimasi Kombinatorial dan Heuristic pada Laboratorium
Rekayasa Data dan Intelegensi Bisnis (RDIB) pada pokok
penelitian Business Analytics, khususnhya di bidang optimasi.
Disamping itu, penelitian ini berkaitan dengan mata kuliah
Optimasi Kombinatorial dan Heuristik (OKH).

Rekayasa Data dan
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and Load System

Artificial Neural
Network
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-
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el Data Warehouse 5 'Web Analytic

Gambar 1.1 Roadmap Penelitian Laboratorium Rekayasa Data dan
Intelegensi Bisnis
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2.1.

BAB |1

TINJAUAN PUSTAKA

Studi Sebelumnya
Dalam penyusunan Tugas Akhir, terdapat penelitian terkait
yang sebelumnya telah dilakukan oleh pihak lain. Adapun hasil
— hasil penelitian tersebut dijadikan sebagai referensi dalam
penyusunan Tugas Akhir dapat dilihat pada Tabel 2.1.

Tabel 2.1 Studi Sebelumnya

No

Studi Sebelumnya

1

Nama Peneliti

Ahmad Muklason, Arif Djunaidy, Nisa
Dwi Angresti

Tahun Penelitian

2019

Judul Penelitian

Penyelesaian Permasalahan Optimasi
Lintas Domain Dari Hyflex
Menggunakan Hyper-heuristic Yang
Didasarkan Pada Metode Variable
Neighborhood Search [9]

Penjelasan
Singkat

Penelitian  mengkaji ~ permasalahan
HyFlex dan mengusulkan penyelesaian
permasalahan dengan metode gabungan
variable neighborhood search -
simulated annealing.

Hasil Penelitian

Metode yang diusulkan oleh peneliti
variable neighborhood search -
simulated annealing memberikan hasil
yang paling baik pada penyelesaian
framework HyFlex di 6 domain
permasalahan dibandingkan dengan
beberapa algoritma  seperti  hill
climbing, simulated annealing, dan
variable neighborhood search — hill
climbing.




No

Studi Sebelumnya

Nama Peneliti

Jackson et al

Tahun Penelitian

2013

Judul Penelitian

Late  Acceptance-Based  Selection
Hyper-Heuristics For Cross-Domain
Heuristic
Search [10]

Penjelasan
Singkat

Penggunaan metode simple random
dalam pemilihan low level heuristic
dengan berdasarkan metode late
acceptance. Selain itu, peneliti juga
memperkenalkan kelas baru metode
pemilihan heuristic berdasarkan pilihan
roulette-wheel dan menggabungkannya
dengan metode move acceptance Late
Acceptance.

Hasil Penelitian

Metode simple random - late
acceptance memberikan nilai yang baik
apabila diterapkan pada memori dengan
jumlah yang besar.

Nama Peneliti

Cigdem Alabas-Uslu, Berna Dengiz

Tahun Penelitian

2011

Judul Penelitian

A Self-Adaptive Local Search
Algorithm For The Classical Vehicle
Routing Problem [11]

Penjelasan
Singkat

Mengusulkan algoritma self-adaptive
local search dalam menyelesaikan
permasalahan VRP. Algoritma self-
adaptive pada metode ini bekerja
dengan melakukan penambahan sebuah
parameter. Parameter mengatur proses
move acceptance pada algoritma.




Hasil Penelitian

Vo]

Algoritma self-adaptive local search
dapat dengan mudah  mengatur
parameter yang digunakan. Selain itu,
solusi yang dihasilkan dari algoritma ini
mampu bersaing dengan beberapa
algoritma benchmark yang digunakan
dalam menyelesaikan permasalahan
VRP. Penambahan self-adaptive pada
algoritma ini mampu memberikan
solusi yang lebih baik bagi algoritma
local search.

Penjelasan
Singkat

Mengusulkan algoritma  gabungan
antara Genetic Algorithm dan Great
Deluge. Genetic Algorithm berperan
dalam  menentukan  solusi awal.
Selanjutnya, solusi tadi akan diproses
oleh Great Deluge untuk melakukan
local search agar meningkatkan hasil
dari solusi tadi.

Hasil Penelitian

Algoritma menghasilkan solusi yang
lebih  baik dibandingkan dengan
beberapa algoritma  lain  seperti
Randomised Iterative Improvement,
GA-LS. Disini, penerapan Great
Deluge mampu melakukan optimasi
lokal secara optimal serta meningkatkan
solusi awal yang dihasilkan oleh
Genetic Algorithm menjadi lebih baik.
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2.2. Dasar Teori

Pada bagian ini akan dibahas mengenai dasar teori yang
digunakan sebagai dasar informasi untuk pengerjaan tugas
akhir.

2.2.1. Permasalahan optimasi kombinatorial
Permasalahan optimasi kombinatorial merupakan
permasalahan yang terdapat pada bidang permesinan,
perencanaan, dan perindustrian yang dapat dimodelkan dalam
bentuk meminimalkan maupun memaksimalkan biaya pada
variabel diskrit terbatas. Secara matematis, permasalahan ini
merupakan kumpulan instance dari permasalahan, dimana
setiap instance didefinisikan oleh pasangan kumpulan solusi
yang dapat diterima dari instance tersebut (F) dan nilai dari
solusi yang dihitung berdasarkan setiap kumpulan solusi
instance dan digunakan untuk menentukan performa dari setiap
solusi [12]. Dalam permasalahan optimasi, terdapat nilai fungsi
tujuan yang akan dimaksimalkan maupun di minimalkan sesuai
dengan tujuan yang ingin dicapai dengan berdasarkan batasan —
batasan yang ada.

Penyelesaian permasalahan optimasi terdiri dari dua bagian,
yaitu polynomial (P) dan non-deterministic polynomial (NP).
Permasalahan polynomial dapat diselesaikan dengan algoritma
exact dan dengan waktu yang relatif cepat, yaitu dalam waktu
polinomial. ~ Sedangkan  non-deterministic ~ polynomial
merupakan permasalahan yang tidak dapat diselesaikan dengan
algoritma exact karena dapat memakan waktu yang relatif lama.
Salah satu hal yang menyebabkan permasalahan non-
deterministic polynomial ini adalah banyak data yang akan
dioptimasi. Kita tidak dapat memastikan solusi yang paling
optimal pada permasalahan ini, namun kita dapat melakukan
validasi solusi dalam waktu polinomial. Dalam kelas NP
terdapat subset yang dinamakan NP-complete. Sebuah
permasalahan dikatakan NP-complete jika dia termasuk NP-
hard dan bagian dari kelas NP. Permasalahan masuk kedalam
NP-hard jika paling tidak, memiliki tingkat kesusahan sama
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dengan permasalahan yang terdapat pada kelas NP. Dengan
kata lain, instance pada kelas NP-complete dapat direduksi ke
dalam instance NP-hard dalam waktu polinomial. Secara teknis
permasalahan NP-complete berhubungan dengan pengambilan
keputusan, sedangkan permasalahan NP-hard berhubungan
dengan optimasi [3].

Algoritma approximate merupakan algoritma yang mampu
memberikan solusi dengan waktu yang relatif cepat. Berbeda
dengan algoritma exact yang selalu memberikan nilai optimal
dan pasti pada setiap iterasinya, algoritma approximate
memberikan hasil yang belum tentu optimal, namun layak
diterima. Karakteristik dari algoritma approximate ini lah yang
menyebabkan layak dalam penyelesaian permasalahan non-
deterministic polynomial, dimana membutuhkan waktu yang
lama apabila diselesaikan menggunakan algoritma exact.
Algoritma approximate dapat berupa heuristic, meta-heuristic,
maupun hyper-heuristic.

2.2.2. Meta-heuristic

Meta-heuristic merupakan strategi utama yang memandu dan
memodifikasi heuristic lain untuk menghasilkan solusi diluar
dari pencarian optimal lokal. Heuristic yang dipandu oleh
mekanisme ini mungkin prosedur tingkat tinggi dimana
mengubah suatu solusi menjadi solusi lainnya. Metode ini
diterapkan karena tidak adanya algoritma khusus yang dapat
memberikan hasil yang memuaskan untuk suatu permasalahan.
Metode ini mendeskripsikan seluruh proses pencarian, seperti
heuristic mana yang akan digunakan, bahkan Kriteria
penerimaan solusi. Untuk banyak permasalahan kombinatorial,
metode ini menjadi sangat kuat dan memberikan metode yang
fleksibel. Meta-heuristic kebanyakan terinspirasi dari proses
alam atau ilmu sains, seperti metode Simulated Annealing, Tabu
Search, Genetic Algorithm, dan lain sebagainya [3]. Metode
umumnya juga memiliki sifat menggunakan komponen
stochastic (menghasilkan variabel acak), serta memiliki
parameter yang butuh disesuaikan untuk suatu permasalahan.
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Meta-heuristic akan berhasil melakukan optimasi permasalahan
jika dapat melakukan penyeimbangan antara eksplorasi
(diversification) dan eksploitasi (intensification) [13].
Eksploitasi dibutuhkan untuk melakukan identifikasi bagian
dari pencarian solusi dengan hasil kualitas yang baik.
Klasifikasi solusi yang dihasilkan dari proses ini dapat berupa
solusi tunggal maupun jamak.

Pendekatan ini bergantung pada nilai parameter sehingga
kurang mampu beradaptasi dengan perubahan pada struktur
permasalahan atau bahkan instance permasalahan yang berbeda
dengan struktur yang sama. Pengaturan parameter pada metode
ini dapat memberikan solusi yang baik pada satu permasalahan
namun belum tentu untuk permasalahan lainnya.

2.2.3. Hyper-heuristic

hyper-heuristic merupakan sebuah metode pencarian atau
pembelajaran untuk memilih dan menggunakan heuristic untuk
menyelesaikan permasalahan pencarian komputasi [4]. Hyper-
heuristic meliputi kumpulan pendekatan dimana bertujuan
untuk melakukan otomatisasi, dimana biasanya melakukan
penggabungan dengan teknik machine learning, prosesnya
meliputi memilih dan mengkombinasikan heuristic sederhana
atau membuat heuristic baru dari komponen heuristic yang ada
saat ini dalam rangka penyelesaian permasalahan optimasi [13].
hyper-heuristic adalah Sebuah metodologi yang dapat
memberikan sebuah solusi Yang tidak terlalu optimal, namun
solusi yang cukup baik dan dapat diterima. hyper-heuristic
memberikan pendekatan yang bertujuan untuk melakukan
desain metode heuristic untuk menyelesaikan permasalahan
komputasional yang susah. hyper-heuristic mendeskripsikan
penggunaan heuristic untuk memilih heuristic lainnya pada
kasus optimasi kombinatorial. Jadi, tujuan utama dari hyper-
heuristic adalah untuk membuat desain metode umum, yang
dapat memberikan solusi yang layak berdasarkan penggunaan
dari LLH.
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Gambar 2.1 Klasifikasi Pendekatan Hyper-heuristic [4]

hyper-heuristic memiliki dua klasifikasi utama, yakni sifat dari
ruang pencarian, dan umpan balik yang berbeda dari sumber
informasi. Sifat ruang pencarian hyper-heuristic sendiri dibagi
menjadi dua, yakni pemilihan heuristic dan penerapan heuristic.
Pada tingkatan kedua pada dimensi terdiri dari constructive
heuristics dan perturbative heuristics. Constructive heuristics
mempertimbangkan solusi kandidat secara parsial, dimana
menghilangkan satu atau lebih solusi dan secara iteratif
membangun solus baru, sedangkan perturbative heuristics
merupakan perubahan terhadap solusi yang telah ada.

Hyper-heuristic dikatakan sebuah algoritma pembelajaran
apabila menggunakan feedback dari proses pencarian solusi
yang dilakukan. Berdasarkan dimensi feedback, terdapat 3
pembagian tipe pembelajaran. Online learning, pembelajaran
dilakukan pada saat algoritma sedang menyelesaikan
permasalahan. contoh dari penerapan online learning adalah
reinforcement learning pada algoritma pemilihan heuristic.
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Gambar 2.2 Struktur Umum Hyper-heuristic

Offline learning, dimana melakukan pengumpulan pengetahuan
dalam bentuk aturan — aturan dan program, dari kumpulan
instance latihan yang diharapkan akan menggeneralisasi untuk
menyelesaikan kejadian yang tidak terlihat. Contoh dari
penerapan offline learning adalah learning classifier system,
dan genetic programming [14]. Sedangkan untuk No-learning,
Hiperheurisik tidak melakukan pembelajaran.

Hyper-heuristic memiliki struktur umum yang terdiri dari
bagian high-level dan low level. low level heuristic merupakan
heuristic yang akan dipilih, LLH sendiri merupakan
representasi dari permasalahan, fungsi evaluasi dan solusi awal
yang berhubungan dengan permasalahan sehingga setiap
permasalahan memiliki kumpulan LLH yang berbeda [1]. LLH
merepresentasikan lingkungan pencarian lokal sederhana (move
operator) atau abstraksi dari aturan yang berasal dari ahli untuk
membangun solusi (heuristic konstruktif) [15]. Sedangkan
untuk high level, memiliki mekanisme pemilihan LLH (untuk
menentukan solusi baru) dan move acceptance (menentukan
apakah akan menerima solusi atau tidak). Move acceptance
berfungsi agar algoritma tidak terjebak pada local optima,
sehingga metode yang baik adalah dengan menerima hasil yang
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buruk juga. Selain itu pada bagian tengah hyper-heuristic
terdapat domai barier. Domain barier bekerja sebagai letak
informasi jumlah LLH dan fungsi evaluasi sehingga hyper-
heuristic  independen terhadap domain permasalahan.
Selanjutnya, LLH akan melakukan eksekusi pada pencarian
solusi.

Tabel 2.2 contoh Metode Seleksi Pemilihan LLH

LLH Selection Method Description
Simple Random [10] Melakukan pemilihan LLH
secara acak pada saat proses
pencarian

Reinforcement Learning Memberikan reward atau
[1] penalti kepada untuk
mengukur kinerja LLH

Monte Carlo Tree Search Metode yang didasari pada

(MCTS) [16] mekanisme  pohon  dan
melakukan analisa pada
kriteria penerimaan yang
paling menjanjikan

Alur proses dari hyper-heuristic dimulai dari masukan domain
permasalahan, kemudian high level heuristic akan mencari LLH
yang sesuai, dan solusi akan dihasilkan. Pemilihan LLH
berhubungan dengan perturbative LLH dimana melakukan
perubahan pada solusi saat ini. Oleh karena itu, metode
pemilihan LLH dan move acceptance memiliki dampak yang
besar terhadap nilai yang akan dihasilkan oleh hyper-heuristic.
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2.2.4. Great Deluge

Great Deluge Algorithm (GD) merupakan algoritma umum
yang digunakan untuk permasalahan optimasi [17]. GD
merupakan algoritma local search yang menyerupai Simulated
Annealing. Seperti algoritma local search lainnya, algoritma ini
secara bertahap melakukan perubahan pada solusi saat ini
dengan yang baru sampai dengan kriteria untuk mengakhiri
jalannya algoritma. Algoritma ini hampir sama dengan
Simulated Annealing dan Hill Climbing. Algoritma ini memiliki
analogi seperti seseorang yang berada pada sebuah tempat dan
terus menerus hujan yang menyebabkan banjir yang terus
meningkat, maka dia akan berusaha mencari lokasi dimana
tidak tergenang air.

Seperti metode Local Search lainnya, GD melakukan
perulangan pergantian nilai solusi saat ini dengan solusi yang
baru, sampai dengan kriteria untuk berhenti tercapai. Dengan
kata lain, GD memiliki mekanisme penerimaan solusi dimana
lebih buruk daripada solusi saat ini pada saat melakukan
perulangan pencarian solusi akhir [18]. Mekanisme ini
memiliki aturan jika solusi yang dihasilkan memiliki nilai sama
dengan atau di bawah batas atas dari parameter L (water level)
yang telah ditentukan maka akan diterima [19]. Pada saat
melakukan perulangan pencarian solusi akhir, semakin lama
waktu pencarian solusi akhir maka nilai solusi yang lebih buruk
akan semakin susah untuk diterima karena nilai L yang terus
berubah. Parameter L diatur memiliki nilai sama dengan nilai
solusi awal yang dihasilkan sebelum melakukan iterasi
algoritma dan akan berkurang pada setiap iterasi dengan
pengurangan sebesar nilai dari parameter AL (rain speed)
sampai dengan nilai mencapai nol atau kriteria untuk
mengakhiri jalannya algoritma. Proses metode Great Deluge
secara detail dapat dilihat pada Algoritma 2.1.
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1 Find initial solution s

2 Sbest = f(s)

3 Scurr = f(s)

4 B = f(s)

5 Set decay rate alpha (a)

6 while !'hasTimeExpired() do

7 select s' from neighborhood structure
8 Snew = f (s')

9 if Snew <= Scurr OR Snew <= B then
10 Scurr « Sbest

11 If Snew < Sbest then

12 Sbest <- Snew

13 Enf if

14 End if

15 B<-B - a

16 End while

17 Return Sbest

Algoritma 2.1 Great Deluge

Dalam Algoritma 2.1 mulai dari baris pertama melakukan
inisiasi jumlah perulangan. Baris kedua dan ketiga, menghitung
nilai dari solusi awal (fitness) dan memasukan kedalam variabel
Sbest dan Scurr. Baris keempat, menetapkan parameter level air
dengan variabel B, nilai awal dari variabel ini adalah sama
dengan solusi awal. Baris kelima menentukan parameter decay
rate dimana akan mengurangkan parameter B. Baris ke tujuh,
mencari solusi baru berdasarkan Neighborhood Search. Baris
ke sembilan sampai dengan dua belas merupakan penerimaan
solusi. Apabila solusi baru lebih baik dari Scurr atau nilai
parameter B maka solusi diterima dan menggantikan nilai
Scurr. Jika solusi lebih baik dari Sbest maka nilai akan
menggantikan Sbest. Baris ke lima belas merupakan
pengurangan parameter B dengan nilai Alpha. Pada baris
terakhir, algoritma akan mengembalikan nilai terbaik sebagai
solusi akhir yang dihasilkan.
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2.2.5. Self-Adaptive Learning

Self-adaptive Learning merupakan metode yang digunakan
dengan tujuan agar algoritma dapat secara adaptif memberikan
gambaran strategi yang harus digunakan dalam melakukan
proses optimasi berdasarkan dari solusi yang telah dihasilkan
[8]. Metode ini membantu hyper-heuristic dalam menentukan
LLH yang akan digunakan dalam melakukan penyelesaian
permasalahan (heuristic selection). Self-adaptive learning ini
melakukan interaksi dengan sistem dimana merespon solusi
yang dihasilkan oleh LLH dengan tujuan untuk mendapatkan
solusi umum yang lebih baik. Strategi Self-adaptive ini
menggunakan mekanisme pencarian, dimana LLH yang
memberikan solusi baik akan memiliki kemungkinan untuk
lebih sering dipilih daripada LLH yang memberikan nilai solusi
yang buruk.

Contoh penerapan Self-adaptive Learning dapat dilihat pada
penelitian Quan-Ke et al [20]. Peneliti menentukan parameter
sebagai tempat neighbour list (NL) dan mengisi parameter
tersebut dengan metode yang dipaparkan. Selanjutnya setiap
iterasi satu nilai dari NL akan dikeluarkan dan digunakan,
apabila solusi yang dihasilkan baik maka akan dimasukan
kedalam list parameter penyimpanan baik (WNL). Apabila NL
telah kosong, maka akan diisi dengan 75% dari WNL dan
sisanya akan diisi dengan metode yang telah dipaparkan oleh
peneliti.

Ping-Che et all juga melakukan penelitian lain terkait Self-
adaptive Learning berbasis Variable Neighborhood Search
[21]. Sistem peringkat LLH dan Tabu List digunakan dalam
metode seleksi LLH sehingga algoritma dapat memberikan
hasil yang baik.

2.2.6. Simple Random — Simulated Annealing

Simple Random — Simulated Annealing merupakan metode
hyper-heuristic dimana Simple Random berperan sebagai
metode seleksi LLH dan Simulated Annealing sebagai metode
penerimaan solusi. Simple Random merupakan metode
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stokastik murni dimana memilih LLH secara acak dari
kumpulan LLH yang telah tersedia.

Simulated Annealing merupakan algoritma meta-heuristic yang
terinspirasi dari proses annealing yang dilakukan ahli metalurgi
urutan yang baku dari energi yang minimal [13]. Teknik ini
dapat dikatakan seperti membawa material dengan suhu tinggi,
kemudian secara perlahan mengurangi suhunya. Algoritma ini
memiliki satu parameter pengatur yaitu suhu (T) dan satu
parameter pengurang suhu yakni alpha. Algoritma ini dimulai
dengan membuat solusi awal. Kemudian pada setiap iterasi
apabila solusi baru lebih baik daripada solusi lama maka akan
diterima. Namun, apabila solusi lebih buruk, penerimaan akan
dilakukan berdasarkan parameter T dengan penentuan

solusi baru—solusilama

probabilitas berdasarkan rumus (e T ). Setiap
iterasi, suhu akan berkurang sesuai dengan besaran perkalian
alpha.

Find initial solution s randomly
Set initial T, @
functionValueCurrent = f (s)
while 'hasTimeExpired() do
select s’

functionValueNew = £ (s')
Afunction = f(s') - f(s)

if Afunction < 0 then

S<—S’

O J o U b wdD K

O

—Afunciton

else 1if (rand(0,1) < e T ) then
S « s’
f(s)= f(s)
end if
end if
set T =T * @
end while
Algoritma 2.2 Simulated Annealing

N =l ==
U WN O
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2.2.7. Domain permasalahan

Penerapan metode hyper-heuristic dalam tugas akhir ini
mencoba menyelesaikan permasalahan lintas domain untuk
mendapatkan solusi yang dapat diterima. Permasalahan
optimasi lintas domain tersebut antara lain :

a. Boolean Satisfiability Problem (SAT)
Permasalahan ini berusaha menyelesaikan penentuan
pemberian variabel boolean pada suatu rumus atau
formula, dimana nantinya formula tersebut dapat
memberikan hasil benar (true) [22]. Dengan kata lain,
apabila sebuah formula boolean memiliki variabel dan
dapat diganti dengan nilai benar atau salah dengan cara
apapun dan menghasilkan solusi benar. Jika dalam
pemberian variabel tersebut dapat memberikan nilai
benar maka formula tersebut dikatakan satisfiable,
sedangkan apabila tidak maka maka disebut dengan
unsatisfiable dan menghasilkan nilai salah (false).
MAX-SAT  merupakan  kasus  khusus  dari
permasalahan SAT. Permasalahan tersebut merupakan
NP-hard dimana mencari jumlah maksimal dari klausa
yang dapat memberikan hasil yang memuaskan dari
penempatan boolean.

Tipe SAT yang digunakan adalah klausa konjungsi
(and) dan disjungsi (or). Berikut merupakan contoh
persamaan dari SAT
(X1 vaxy v—axg) A(—xy v X3 v xp), dimana x; =
1,x, =1,x3 =1. Pada persamaan tersebut, hasil
memberikan nilai benar(true) sehingga dapat dikatakan
satisfiable.

SAT banyak digunakan dalam permainan teka — teki
logika salah satunya sudoku. Pada permainan tersebut,
diharuskan mengisi satu sel dengan angka yang
berbeda, serta memenuhi kriteria jumlah angka satu
deret yang sama.
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b. Bin Packing (BP)

Permasalahan ini merupakan pengemasan beberapa
barang kedalam sebuah wadah (bin) sebanyak mungkin
jumlahnya. Setiap barang memiliki berat atau nilai
masing — masing. Dilain sisi, wadah memiliki kapasitas
yang tetap sehingga tidak semua barang dapat masuk ke
dalam wadah tersebut. Tujuan utama dari permasalahan
ini adalah meminimalkan penggunaan bin, serta berat
dari benda yang dimasukan kedalam wadah tidak
melebihi kapasitas dari wadah.

Terdapat banyak variasi dari permasalahan ini, seperti
one dimensional bin packing, 2D packing, linier
packing, dan lain sebagainya. Permasalahan tersebut
banyak diterapkan di dunia nyata. Bin Packing
merupakan salah satu permasalahan NP-Hard.
Manajemen rantai pasok merupakan salah satu kasus
pada dunia nyata yang berhubungan dengan
permasalahan Bin Packing [23]. Manajemen ini
dilakukan untuk mengatur barang yang akan disimpan
maupun dikirim agar penataan barang efektif dan
efisien. Penataan yang baik tentunya akan memberikan
keuntungan bagi manajemen.

c. Flowshop (FS)

Permasalahan ini mencari urutan pekerjaan yang akan
diproses pada sejumlah mesin secara berurutan [24].
Aturan dalam permasalahan ini adalah satu mesin
hanya dapat menyelesaikan satu pekerjaan dalam satu
waktu, begitu pula sebaliknya satu pekerjaan hanya
dikerjakan oleh satu mesin dalam satu waktu. Semua
urutan dan aturan diatur oleh sistem dalam
permasalahan. setiap pekerjaan tidak dapat melompati
pekerjaan lain, serta setiap mesin tidak boleh sampai
tidak beroperasi apabila terdapat pekerjaan yang siap
diolah.
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Secara umum, urutan pekerjaan dan penggunaan mesin
ini bertujuan untuk mengalokasikan sumberdaya yang
terbatas sesuai dengan pekerjaan yang harus dilakukan.
Tujuannya untuk melakukan optimasi satu atau banyak
tujuan yang diinginkan.

Permasalahan ini dapat kita lihat pada proses produksi
barang di suatu pabrik. Satu pekerjaan diselesaikan
oleh mesin pertama, kemudian pekerjaan lainnya
diselesaikan oleh mesin lainnya yang tersisa atau
menunggu  mesin  pertama. Kegiatan tersebut
berlangsung hingga semua operasi pekerjaan telah
selesai.

d. Personnel Scheduling (PS)

Personnel Scheduling merupakan salah satu tugas
penting dalam berbagai macam bisnis. Permasalahan
ini mencakup area yang luas, kebanyakan dari area
tersebut adalah penugasan dan pembagian jam kerja
untuk sekelompok orang sesuai dengan perencanaan.
Salah satu area permasalahan ini adalah menentukan
kapan waktu yang tepat dan hari yang tepat (waktu
kerja) untuk setiap pekerja dalam melaksanakan
pekerjaan mereka dalam periode perencanaan yang
telah ditentukan. Beberapa batasan yang dapat
diperhatikan antara lain hari libur, jumlah waktu
maksimal atau minimal jam kerja, dan lain sebagainya.
Terdapat kemungkinan setiap pekerja melebihi batas
waktu kerja yang ditetapkan, hal ini lah yang harus
diminimalkan.

Personnel Scheduling dapat dibagi menjadi 4
klasifikasi model, yakni permanence centered
planning, fluctuation centered planning, mobility
centered planning, dan project centered planning.
permanence centered planning merupakan penentuan
jumlah pekerja. fluctuation centered planning seperti
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pada manajemen gudang dan distribusi barang. mobility
centered planning ketika berhubungan dengan
transportasi. project centered planning dimana muncul
pada perusahaan saat akan mengerjakan proyek dan
terdapat pembagian pekerjaan [25].

Permasalahan ini dapat kita jumpai pada penjadwalan
pekerja perawat di rumah sakit. Penjadwalan ini
biasanya dibagi dalam jam kerja (shift) dan setiap
perawat satu hari bekerja pada satu jam kerja yang telah
ditentukan.

e. Traveling Salesman Problem (TSP)

Traveling Salesman Problem (TSP) merupakan sebuah
permasalahan dimana mencari jarak terpendek sebuah
perjalanan dari beberapa kota yang ingin dikunjungi,
kota awal dan akhir adalah kota yang sama dan tepat
mengunjungi satu kota pada setiap perjalanannya [3].
Permasalahan TSP ini menjadi permasalahan optimasi
kombinatorial mendapat perhatian dari berbagai bidang
industri maupun transportasi. Pada kasus jumlah kota
sedikit, permasalahan ini dapat diselesaikan dengan
mudah. Namun, apabila kota yang ingin dikunjungi ada
banyak, maka permasalahan ini akan menjadi susah
untuk diselesaikan sehingga permasalahan ini masuk ke
dalam permasalahan NP-Complete.

Permasalahan ini dapat dimodelkan menggunakan
grafik G = (V, A), di mana himpunan simpul
V=V1,...,Vn Yyang mewakili kota-kota dan A adalah
himpunan arc (node) A={(Vi,V))|Vi,V; €V,i#} sesuai
dengan jalur antara dua kota, dengan masing-masing
sisi (i, j) memiliki biaya terkait C; yang menunjukkan
jarak jalan.

Permasalahan ini dapat digambarkan dengan seorang
sales melakukan perjalanan dari satu tempat ke tempat
lainnya dan kembali ke tempat semula dimana ia
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melakukan perjalanan. Pada permasalahan tersebut,
jarak akan berusaha diminimalkan sekecil mungkin.
Dalam dunia nyata, permasalahan ini muncul pada
pemilihan rute antar-jemput biro travel maupun
pemilihan rute penerbangan pesawat. Tentunya mereka
akan memilih jarak seminimal mungkin dengan waktu
dan biaya yang kecil pula. Contoh lain dari TSP adalah
pengantaran surat pos.

f.  Vehicle Routing Problem (VRP)

Vehicle Routing Problem (VRP) merupakan penjabaran
permasalahan dari TSP dimana mengunjungi Setiap
pelanggan menggunakan sejumlah kendaraan dengan
meminimalkan jumlah jarak yang dilalui. Setiap
kendaraan memiliki kapasitas tertentu, serta berangkat
dari satu tempat dan kembali ke tempat tersebut.
Permasalahan ini  melakukan desain  optimasi
pengiriman yang optimal dari satu atau banyak lokasi
[23]. Selain itu, jumlah kendaraan juga dapat
diminimalkan sebisa mungkin. Kapasitas tiap
kendaraan tidak boleh kurang dari kebutuhan yang akan
diberikan kepada pelanggan. Motivasi dari VRP adalah
permasalahan transportasi pada dunia industri terutama
pada bidang pengiriman barang. Beberapa batasan pada
VRP seperti hanya mengunjungi satu lokasi pada satu
waktu oleh satu kendaraan, serta semua kendaraan
berangkat dan berhenti pada depot.

Permasalahan ini dapat dimodelkan seperti berikut G =
(V, A) menjadi grafik di mana V = {1, ..., n} adalah set
titik yang menggambarkan kota dengan depot lokasi
pada titik 1, dan adalah satu set busur. Sebuah matriks
biaya c;; dan matriks waktu perjalanan ¢;; dikaitkan
dengan A. VRP memegang peranan penting dalam
bidang distribusi barang fisik dan logistik. Pengiriman
barang dari gudang kepada distributor dimana terdapat
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beberapa lokasi distributor dan beberapa kendaraan
yang dimiliki.

2.2.8. Hyflex

Hyflex (Hyper-heuristic Flexible Framework) merupakan
kerangka kerja untuk mempermudah pengembangan, pengujian
maupun perbandingan dari algoritma pencarian heuristic [26].
Pengujian algoritma tersebut dapat dilakukan pada beberapa
domain permasalahan daripada pada satu permasalahan
spesifik. Hyflex bekerja pada library Java untuk proses desain
maupun uji coba sehingga HyFlex merupakan benchmark
optimasi kombinatorial untuk permasalahan lintas domain.

Terdapat 2 kelas utama pada HyFlex, yaitu Hyperheuristic dan
Problem domain. Pada setiap kelas utama, terdapat method
yang dapat dipanggil dalam melakukan implementasi algoritma
hyper-heuristic. Hyflex menyediakan beberapa modul domain
permasalahan, dan setiap domain permasalahan menyimpan
komponen — komponen algoritma seperti : representasi hasil,
evaluasi hasil atau solusi, data instance, dan repositori yang
berhubungan dengan heuristic yang dapat diterapkan dalam
permasalahan. Pada kerangka kerja ini, bagian high-level dari
hyper-heuristic saja yang akan dirubah untuk mendapatkan
solusi yang optimal.

Pengembangan heuristic pada kerangka kerja ini memiliki
tujuan untuk menghilangkan atau mengurangi kebutuhan dari
para ahli dalam melakukan desain algoritma yang efektif untuk
menyelesaikan  permasalahan  pencarian  solusi, serta
meningkatkan tingkat generalitas dari algoritma pencarian.
Selain itu, algoritma dituntut menyediakan sistem yang mampu
mengelola dan mengkonfigurasi dirinya sendiri pada saat
melakukan pencarian solusi, serta dapat beradaptasi dengan
perubahan kondisi permasalahan terutama dalam penggunaan
heuristic. hal ini dikarenakan desain algoritma saat ini dibuat
oleh para ahli dan membutuhkan biaya yang mahal. Kerangka
kerja ini, mempermudah pengembangan hyper-heuristic dalam
memilih metode atau heuristic yang tepat pada permasalahan
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yang diselesaikan.  Dengan  begitu  perlu  adanya
mengembangkan metode yang memiliki kemampuan secara
otomatis bekerja dengan baik pada domain permasalahan yang
berbeda.

HyFlex menyediakan sebuah aplikasi antara hyper-heuristic
dengan domain permasalahan sehingga mempermudah
komunikasi antar lapisan tersebut. Pada lapisan hyper-heuristic,
seleksi LLH akan dilakukan dan diterapkan untuk mendapatkan
solusi baru. Gambar 2.3 merupakan diagram kelas pada
kerangka kerja HyFlex yang dapat diakses [27].

==Java Clasg=s == Java Classe==
(& ProblemDomain (3 HyperHeuristic
Pbstract Classes Fbstract Classes
g Random o thig: Random
depthOf Search doukds ec HyperHeuristicilong)
< intensityOfMutation: doukile & HyperHeuristic)
heuristicCallRecard: int[] @ setTimeLimiflong): vold
heuristicCalTimeRecord intf) @ getTimeLimit(y long
& ProbbemDaomaini(long) @ getElapsedTime(): ong
@ getHeuristicCalRecard ) int]] @ getBestSolution'aue(): double
@ gethewristicCallTimeRecord(): int]] @ petfitnessTrace(): doukle(]
@ setDepthOfSesrchidouble): void -prokie | o hasTimeExpired(): bookean
@ sefintensityOfhviutation(double) void - @ loadProblemDomain(ProkdemDomain): void
@ getDepthOfSearchi): double v @ ruri): void
@ gelintensityOfhutation( doulles g solve{PrablemDomain). vaid
&' getieuristics Of Type(Heuristic Type): inff &' toString(): String

&' getHeuristios Thattseintensity Ofutation(): int]
¢ getHeuristics Thatlise Depth OfSeavc h(), inl]

& fadinstance(int) void “geva Enerdtion>

&' setiMamorySize(in): vl $\ O%H;:umugswe

& iniiatiseSolution{int): vaid 4 MUTATION: HeuristicType

& gethumberOfHeurstics() it & CROSSOVER HeuristicType

& applyHeuristic(intintint): double 4 RUN_RECREATE: HeurlsticType
&' applyHeuristic int intint nt): coubie & LOCAL_SEARCH: HauristicType
&' copySolution(intint): void & OTHER: HeuristicType

& toString(): String

& gethumberOfinstances(): int

& bestSolubionToString(): String

&' getBestSalutionVale(): dauble
@' soiution TaString(int): String

& getFunctionVale(int): double

& compareSalutions(int int): booiean

Gambar 2.3 Diagram Kelas Pada Hyflex
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HyFlex telah digunakan untuk mendukung kompetisi penelitian
internasional: the First Cross-domain Heuristic Search
Challenge (CHeSC 2011), dimana memiliki tujuan untuk
mendapatkan hasil yang baik untuk setiap domain
permasalahan yang disediakan. CheSC sendiri diluncurkan
diluncurkan pada International Conference on Practice and
Theory of Automated Timetabling (PATAT 2010).

Tabel 2.3 Domain Permasalahan Hyflex, Inisialisasi Solusi, Jumlah
LLH Dan Jumlah Heuristic Sesuai Tipe

Domain | Initialisation Total | Mut. | R&R | X LS.
over.

Max Random bit-

SAT string 9 4 1 2 2

Bin Randomised

Packing | first-fit heuristic | g 3 2 1 2

Flow Randomised

Shop NEH procedure 15 S 2 3 4

Pers. Randomised hill

Sched. climbing 12 1 3 3 4
heuristic

TSP Random

permutation 15 5 1 3 6

VRP Randomised
constructive 12 4 2 2 4
heuristic

HyFlex memiliki enam hard combinatorial problem yang
berhubungan dengan permasalahan pada dunia industri, yaitu
satisfiability, one dimensional bin packing, permutation flow
shop, personnel scheduling, traveling salesman problem, dan
vehicle routing problem. Permasalahan tersebut dapat dicari
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solusinya baik secara individu maupun populasi dalam
penerapan hyper-heuristic. Selain itu, setiap domain
permasalahan menyediakan contoh data nyata. Setiap modul
domain permasalahan HyFlex memiliki [26]:

a. Aturan yang sesuai untuk melakukan inisialisasi solusi
acak pada populasi
b. kumpulan heuristic untuk memodifikasi solusi

Mutational, membuat modifikasi secara acak
pada solusi terbaru.

Ruin-recreate, menghancurkan solusi saat ini
dan membuat ulang dengan prosedur
constructive.

Local search, mencari solusi berdasarkan
neighborhood dari solusi terkini untuk
mendapatkan hasil yang lebih baik.

Crossover, mengambil dua solusi lalu
menggabungkan keduanya dan
mengembalikan nilai baru.

c. Variasi instance yang mudah dipanggil.
d. Populasi dari satu atau banyak solusi.



Bab ini menjelaskan metodologi dalam pengerjaan tugas akhir.
Metodologi ini digunakan sebagai panduan dan memberikan
alur pengerjaan tugas akhir yang sistematis.

3.1.

BAB Il

METODOLOGI

Tahapan Pelaksanaan Tugas Akhir
Alur metodologi pengerjaan tugas akhir dapat dilihat pada

gambar 3.1.
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Gambar 3.1 Alur Pengerjaan Tugas Akhir
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3.1.1. Identifikasi masalah

Tahap identifikasi masalah merupakan langkah awal yang
dilakukan dalam penelitian ini. Pada tahap ini, akan ditentukan
rumusan masalah, batasan masalah, tujuan dan manfaat
pengerjaan tugas akhir.

Penelitian ini bertujuan untuk Menerapkan metode hyper-
heuristic yang mampu memberikan hasil yang optimal (fitness)
untuk setiap domain permasalahan yang terdapat pada kerangka
kerja HyFlex. Setiap permasalahan yang terdapat pada HyFlex
memiliki karakteristik permasalahan yang berbeda sehingga
LLH yang terdapat pada setiap permasalahan juga berbeda.
Hyper-heuristic harus mampu mengenali setiap LLH dan
menggunakan LLH pada setiap permasalahan.

Penelitian ini berusaha Menerapkan metode high level heuristic
yang tepat sehingga dapat memilih LLH dengan tepat dan
memberikan solusi yang baik pada setiap domain
permasalahan. pengembangan hyper-heuristic ini berfokus
pada seleksi LLH pertubatif berbasis single point search (satu
hasil solusi) [4].

Tahapan yang akan dilakukan dalam penelitian ini, yakni
mencari solusi baru dari mekanisme pertubatif dan
dibandingkan dengan solusi awal. Selanjutnya, menentukan
keputusan penerimaan solusi yang baru.

3.1.2. Studi literatur

Pada tahapan ini dilakukan studi literatur terkait materi yang
akan digunakan sebagai acuan penelitian. Studi literatur
mencakup konsep yang akan diterapkan dalam penelitian.
Semua hasil studi literatur berupa penelitian terdahulu serta
dasar teori telah dicantumkan pada Bab 1.

3.1.3. Desain algoritma

Tahap ini merupakan tahap pengembangan hyper-heuristic
sebagai strategi high level heuristic yang sesuai dengan
permasalahan yang telah didefinisikan pada Bab Il. Pada
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tahapan ini akan dijabarkan metode yang akan digunakan untuk
melakukan seleksi LLH dan mekanisme penerimaan solusi.

3.1.4. Implementasi

Tahap ini merupakan tahap implementasi desain algoritma pada
kerangka  kerja  hyper-heuristic ~ Flexible  (HyFlex).
Implementasi merupakan tahap pembangunan desain algoritma
kedalam bahasa program. Tahap ini dimulai dari persiapan tools
hingga implementasi program.

3.1.5. Ujicoba

Tahap uji coba merupakan pengimplementasian dan
eksperimen dari algoritma hyper-heuristic yang telah melalui
tahap desain dan telah dibangun pada tahap implementasi.
Pengujian algoritma berusaha menemukan solusi yang optimal
bagi enam domain permasalahan pada HyFlex. Uji coba
dilakukan untuk mengetahui bagaimana kinerja dari algoritma
yang telah dibangun pada enam domain permasalahan pada
kerangka kerja HyFlex

Hyper-heuristic
Algorithm

Problem Domain

*  Set problem
Running Class (with instance

main method) ® Settime limit
® Run experiment

Function Objective

Gambar 3.2 Skenario Uji Coba
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Pada gambar 3.2, Algoritma dijalankan dengan memasukan
beberapa data masukan yang diperlukan. Selanjutnya, kerangka
kerja akan melakukan pencarian solusi berdasarkan data
masukan yang telah didefinisikan. Setelah kriteria akhir dari
running algoritma selesai, kerangka kerja akan mengembalikan
nilai solusi terbaik yang dihasilkan dari proses pencarian.
Algoritma 3.1 digunakan untuk menjalankan hyper-heuristic
dengan data input dan output dari uji coba menggunakan
permasalahan SAT.

1 ProblemDomain problem = new

SAT (seedl) ;
2 HyperHeuristic HHObject =
ExampleHyperHeuristicl (seed?2) ;
problem.loadInstance (0) ;
HHObject.setTimeLimit (60000) ;
HHObject.loadProblemDomain (problem) ;
HHObject.run () ;
System.out.println (HHObject.getBestSol
utionValue ());

Algoritma 3.1 Running Hyper-heuristic

~N o U > W

Penjelasan masukan maupun luaran dari algoritma 3.1 yang
digunakan untuk menjalankan hyper-heuristic dapat dijabarkan
pada tabel 3.1.

Tabel 3.1 Masukan Dan Luaran Uji Coba

Tipe Data H Keterangan
Input | Problem Membuat objek dari domain
Domain permasalahan yang akan diselesaikan

dengan algoritma hyper-heuristic.
Terdapat 4 domain permasalahan serta
2 domain permasalahan tersembunyi
yang terdapat pada HyFlex, yakni one
dimensional bin packing, permutation
flow shop, personnel scheduling,
traveling salesman problem, dan
vehicle routing problem. Setelah itu
memasukan parameter random seed.
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Hyper-
heuristic
object

Objek dari kelas hyper-heuristic yang
akan digunakan untuk menyelesaikan
permasalahan serta memberi parameter
random seed.

Loadlnstance

Instance dari domain permasalahan
yang akan diselesaikan. Terdapat 10
instance utama dan 2 hidden instance
pada permasalahan satisfiability, one
dimensional bin packing, permutation
flow shop, personnel scheduling.
Sedangkan pada 2 hidden problem,
yakni traveling salesman problem, dan
vehicle routing problem terdapat 10
instance permasalahan.

Waktu Waktu yang dibutuhkan untuk

Running melakukan running algoritma sampai

Algoritma dengan selesai. Waktu standar yang
digunakan adalah 60000 milidetik.

Jumlah Jumlah heuristic yang disediakan pada

Heuristic setiap domain permasalahan yang
spesifik. Jumlah dari heuristic yang
digunakan pada setiap domain
permasalahan berbeda dan dapat dilihat
pada tabel 2.3

Output | Solusi Solusi terbaik (fitness) yang dihasilkan
Terbaik dari hasil running algoritma.

Hasil dari tahap ini digunakan untuk menentukan strategi high-
level heuristic yang tepat sehingga dapat memberikan solusi
yang baik bagi domain permasalahan HyFlex. Uji coba dalam
penelitian mengikuti aturan kerangka kerja HyFlex dengan
benchmark dari kompetisi ChesSC 2011, yaitu sebagai berikut:

a. Komputer menggunakan mesin single core atau dual
core.
b. Program dapat dijalankan pada sistem Windows dan
Linux (32 bit atau 64 bit). Program harus dijalankan dari
console.
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c. Penetapan parameter kriteria akhir (alokasi waktu
maksimum CPU, jumlah maksimum iterasi, jumlah
iterasi antara dua peningkatan). Parameter ini digunakan
untuk membatasi banyak pencarian dengan batasan
waktu adalah 10 menit (60000 milidetik) untuk setiap
instance. Kecepatan pencarian yang tepat dari komputer
tergantung pada sejumlah faktor, termasuk memori,
sistem operasi, dan kecepatan waktu.

d. Uji coba terhadap implementasi algoritma dieksekusi
sebanyak 31 kali pada 30 instance domain permasalahan

[1], [10].

3.1.6. Analisis hasil

Tahap ini dilakukan setelah tahap implementasi dan uji coba
selesai dilakukan. Tahap ini bertujuan untuk mengukur kinerja
dari metode hyper-heuristic self adaptive learning great deluge
algorithm dengan cara membandingkan hasil dengan metode
simple random simulated annealing. Tahap ini akan
menghitung hasil eksekusi nilai terbaik (minimum), median,
dan rata-rata dari masing-masing metode terhadap enam
domain permasalahan.

Perbandingan vyang dilakukan mengikuti aturan yang
diberlakukan oleh ChesSC 2011. Perbandingan mengacu pada
solusi yang dihasilkan oleh algoritma (fitness), nilai median dan
rata — rata serta beberapa data statistik tambahan seperti nilai
minimal, kuartil pertama, median, kuartil ketiga, dan nilai
maksimum dengan eksekusi secara berulang sebanyak 31 kali
pada setiap instance yang ada pada HyFlex (30 instance)
dengan waktu 60000 milidetik atau 10 menit.

Proses pengujian akan dilakukan dengan menggunakan sistem
Formula One Point Scoring. Sistem ini menggunakan data
median sebagai perbandingan hasil. Median pada masing —
masing fitness pada setiap instance diberi poin, setelah itu point
dari setiap instance dijumlahkan. Dalam sistem Formula One,
performa delapan peringkat terbaik, diberikan poin 10, 8, 6, 5,
4,3, 2, 1. Poin 0 akan diberikan kepada hasil yang melebihi dari
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8 peringkat tersebut. Jika terdapat peserta dengan peringkat
yang sama, maka peserta akan diberikan poin yang sama
berdasarkan peringkatnya. Nantinya, poin setiap instance akan
dibandingkan dengan algoritma pembanding.

Pada tahap ini, algoritma self adaptive learning great deluge
diharapkan mampu memberikan hasil yang lebih baik dari
algoritma pembanding simple random simulated annealing
dimana memiliki kelebihan mampu beradaptasi dalam memilih
LLH yang sesuai dengan domain permasalahan.

3.1.7. Penyusunan laporan tugas akhir

Tahap ini bertujuan untuk melaporkan seluruh hasil pekerjaan
yang telah dilakukan dalam menyelesaikan permasalahan.
Laporan ini  mendokumentasikan  rangkaian  proses
implementasi algoritma Self Adaptive Learning — Great Deluge
mulai dari formulasi fungsi tujuan hingga menemukan solusi
akhir yang diinginkan. Luaran dari tahap ini yaitu laporan tugas
akhir.
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(Halaman Ini Sengaja Dikosongkan)



BAB IV
PERANCANGAN

Tahapan desain dan implementasi dalam tugas akhir ini
melakukan perancangan dan implementasi algoritma yang
sesuai dengan identifikasi permasalahan seperti dijelaskan pada
Bab I. Subbab berikut menjelaskan desain dan implementasi
algoritma dalam penelitian ini.

Pada tahap ini dilakukan pendesainan algoritma hyper-heuristic
untuk menyelesaikan permasalahan optimasi lintas domain
yang terdapat pada HyFlex. Desain algoritma didasarkan pada
kerangka kerja hyper-heuristic yang terdiri dari dua bagian,
yakni high level heuristic dan rangkaian LLH.

Secara umum, proses penyelesaian permasalahan optimasi akan
dimulai dengan inisialisasi solusi awal secara lengkap.
Kemudian high level heuristic akan memilih LLH yang tersedia
secara iteratif dan menghasilkan solusi baru. Solusi baru
tersebut berikutnya akan ditentukan apakah diterima atau tidak.
Jika solusi tersebut diterima, maka akan menjadi solusi
incumbent, namun jika tidak diterima maka akan mencari LLH
lain untuk menghasilkan solusi baru lainnya.

4.1. High Level Heuristic

Strategi high level yang diterapkan pada hyper-heuristic adalah
gabungan antara self adaptive learning dan great deluge (SAD-
GED). Metode self adaptive learning digunakan sebagai
pemilihan LLH untuk menyelesaikan permasalahan, sedangkan
great deluge digunakan untuk mekanisme move acceptance
solusi baru yang dihasilkan dari penerapan LLH pada domain
permasalahan. Mekanisme ini akan menerima solusi yang lebih
baik atau dibawah batas nilai parameter B yang telah
ditentukan. Desain algoritma SAD-GED dapat dilihat pada
gambar 4.1.
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Memasukan domain permasalahan, instance yang akan
digunakan, dan batas waktu

,

Memasukan parameter jumlah iterasi, nilai yang
diinginkan, serta nilai leve!

)

Inisialisasi kandidat solusi awal

:

Dapatkan nilai funsi tujuan dari kandidat solusi awal

ondisi berhenti

Tidak

L 4

Simpan solusi yang didapatkan

sebagai solusi terbaik

Cetak Solusi
Terbaik

Berhenti

batas wakiu
Tidak
Memasukan
LLH hasil
seleksi kedalam
list LLH
Nilai fungsi
Obflek,m,b%m Seleksi LLH dan hasilkan solusi baru
menjadi nilai saat
ini
: '
Menyimpan LLH | | Hasilkan nilai fungsi objektif baru berdasarkan solusi
dalam list seleksi yang telah dihasilkan
Al
Ya < fungsi objektif
lama
Tidak
ngsi objektif biru
Ya <level

Gambar 4.1 Desain High Level Heuristic SAD-GED
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Algoritma dimulai dengan memasukan parameter — parameter
pada HyFLex yang dibutuhkan seperti domain permasalahan,
instance, serta batas waktu. Selanjutnya kerangka kerja akan
membentuk solusi awal dan algoritma SADGED akan
melakukan pencarian solusi.

4.2. Rangkaian LLH

Rangkaian LLH atau low level heuristic merupakan kumpulan
heuristic pada HyFlex yang digunakan untuk membangkitkan
solusi sehingga dapat diketahui fungsi objektif dari solusi
tersebut dalam menyelesaikan permasalahan. Setiap domain
permasalahan memiliki LLH masing — masing dan akan dipilih
satu untuk menyelesaikan permasalahan. Pemilihan LLh
tersebut dilakukan dengan memanggil method yang tersedia
pada kerangka kerja HyFlex. Berdasarkan tabel 2.3 domain
permasalahan SAT memiliki sembilan LLH. Rincian LLH
dalam SAT dapat dilihat pada tabel 4.1 [22].

Tabel 4.1 Rangkaian LLH pada Domain Permasalahan SAT

. Tipe
No | Nama LLH Deskripsi LLH
GSAT Membalik variabel dengan nilai | Mutation
1. tertinggi dan diberhentikan
secara acak.
HSAT Secara fungsionalitas seperti Mutation

GSAT, tetapi variabel yang
diberhentikan adalah variabel
yang paling lama bertahan.
WalkSAT Klausa dipilih secara acak. Jika | Mutation
ada variabel yang memiliki nilai
negatif O, secara acak
mengambil variabel dan dan
membaliknya. Jika tidak ada
variabel seperti itu, dipilih suatu
variabel acak dengan
probabilitas 0,5 atau variabel
dengan keuntungan negatif
minimal.
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- Tipe
No | Nama LLH Deskripsi LLH
Flip Variabel rusak yang dipilih dari | Mutation
Random klausa dibalik secara acak.
Variable
4.
from a
Broken
Clause
Flip Membalik variabel secara acak Mutation
5. Random
Variable
Novelty Memiliki klausa yang rusak Mutation
secara acak,membalik variabel
yang memberikan hasil paling
baik atau variabel dengan umur
6 paling kecil. Pada kasus
' tersebut, balik variabel dengan
probabilitas 0,3. Jika tidak, balik
variabel dengan yang
memberikan hasil terbaik kedua
Reinitialise | Proporsi variabel secara acak Ruin-
Variables diulang kembali. Bergantung recreate
7. pada nilai parameter/intensitas
mutasi, baik 0,2, 0,4, 0,6, atau
0,8 dari solusi yang diulang.
Flip Membalik variabel secara acak Local
Random dari klausa yang rusak secara search
8. Variable acak.
from a
Broken
Clause
Flip Variabel yang dipilih, Local
9. Random dibalikkan secara acak. search
Variable
10. | Two point Standar dua titik crossover pada | Crossover
crossover string boolean variabel.
11. | One point Standar satu titik crossover pada | Crossover
crossover string boolean variabel.
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Rangkaian LLH yang terdapat pada domain permasalahan one
dimensional bin packing adalah sebanyak delapan LLH.
Rincian LLH dalam bin packing dapat dilihat pada tabel 4.2
[28].

Tabel 4.2 Rangkaian LLH pada Domain Permasalahan Bin Packing

Nama . Tipe
No LLH Deskripsi LLH
1. | Swap Dua bagian berbeda dipilih secara | Mutation

acak, kemudian diganti dengan
bagian terpilih jika ada ruang.
Jika salah satu bagian tidak sesuai
dengan bin baru maka dimasukan
ke dalam bin yang kosong

2. | SplitaBin | Heuristik ini memilih bin secara Mutation
acak dari bin yang memiliki
bagian lebih banyak daripada
rata-rata bin yang tersedia.
Kemudian membagi bin ini
menjadi dua dan masing-masing
berisi setengah bagian

dari bin asalnya.

3. | Repack Membuang semua bagian dari bin | Mutation
the terendah yang telah terisi, dan
Lowest mengemasnya kembali pada

Filled Bin | wadah lain jika memungkinkan,
dengan heuristic yang paling

sesuai.

4. | Destroy x | menghapus semua bagian dari x Ruin-
Highest bin terbesar. dimana x adalah recreate
Bins nilai integer yang ditentukan

dengan parameter ‘intensity of
mutation’

5. | Destroy x | menghapus semua bagian dari x Ruin-
Lowest bin terkecil. dimana x adalah nilai | recreate
Bins integer yang ditentukan dengan

parameter ‘intensity of mutation’

6. | Exon bagian di pindah silang Crossove

Shuffling r

Crossover
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No l}lj_nl]_'a Deskripsi Ill_pﬁ
7. | Swap Memilih dua bagian secara acak, Local
lalu menukar posisi mereka search
apabila terdapat tempat dan
menghasilkan fitness yang lebih
baik
8. | Swap Mengambil bagian terbesar dari Local
from bin terkecil yang terisi, dan search
Lowest ditukar dengan bagian yang lebih
Bin kecil dari bin yang dipilih secara

acak. Jika tidak ada bagian yang
menghasilkan hasil valid setelah
penukaran, maka tukarkan bagian
pertama dengan dua bagian yang
memiliki ukuran total lebih kecil.
Jika tidak ada bagian seperti itu
maka heuristik tidak melakukan
apa-apa.

Rangkain LLH yang terdapat pada domain permasalahan
permutation flow shop sebanyak lima belas LLH. Rincian LLH
dalam Flow Shop dapat dilihat pada tabel 4.3 [24].

Tabel 4.3 Rangkaian LLH pada Domain Permasalahan Flow Shop

o Tipe
No Nama LLH Deskripsi LLH
1. | randomReinsertion | Memasukan kembali Mutation
pekerjaan secara acak
pada posisi yang acak
pula.
2. | swapTwo Menukar dua pekerjaan | Mutation
secara acak pada
permutasi
3. | shuffle Pekerjaan dipilih secara | Mutation
acak dalam permutasi.
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No

Nama LLH

Deskripsi

Tipe
LLH

shuffleSubSequence

Elemen k dipilih secara
acak dalam permutasi,
dimana k=2+[a x (n-2)],
dan

o adalah parameter
intensitas mutasi.

Mutation

useNEH

Solusi baru dibuat
berdasarkan NEH dan
menggunakan permutasi
saat ini untuk
menentukan peringkat
pekerjaan.

Mutation

iteratedGreedy

Elemen | dihapus, I=[ a
x (n-2)], pekerjaan yang
dipilih secara acak dan
dimasukkan kembali
dalam mode NEH.

Ruin-
recreate

deeplteratedGreedy

Elemen | dihapus seperti
langkah sebelumnya,
kemudian memilih
pekerjaan secara acak
dimasukkan kembali
dalam mode NEH, tetapi
setiap iterasi dari
prosedur NEH terbaik g,
q=1pxU-D]+1,
urutan yang dihasilkan
dipertimbangkan untuk
reintegrasi.

Ruin-
recreate

localSearch

LLH ini adalah steepest
descent local search.
Pada setiap iterasi
pekerjaan dihapus dari
posisi saat ini dan
ditugaskan ke semua

Local
search
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No

Nama LLH

Deskripsi

Tipe
LLH

posisi yang tersisa.
Pekerjaan itu diarahkan
ke posisi yang mengarah
pada jadwal terbaik. Ini
diulang sampai tidak
ada perbaikan yang
diamati.

flmpLocalSearch

LLH ini adalah
pencarian lokal pertama
yang ditingkatkan.
Setiap iterasi, pekerjaan
dihapus dari posisi saat
ini dan ditugaskan ke
posisi yang tersisa. Jika
ada perbaikan, akan
diterima, dan pencarian
dilanjutkan dengan
pekerjaan berikutnya.
Ini diulang sampai tidak
ada perbaikan yang
diamati.

Local
search

10.

randomLocalSearch

LLH ini adalah
pencarian lokal tunggal
secara acak. Dengan
aturanr = [ * (n —
1)] + 1, pekerjaan yang
dipilih secara acak diuji
(satu per satu) pada
semua posisi dan
ditetapkan ke tempat
terbaik yang mungkin.

Local
search

11.

flmpLocalSearch

LLH ini adalah
peningkatan satu kali
pencarian lokal tunggal
secara acak pertama.
Pekerjaan tidak perlu
diuji pada setiap posisi.

Local
search
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- Tipe
No Nama LLH Deskripsi LLH
12.| Ox Permintaan crossover Crossover
13.| ppx Precedence preservative | Crossover
crossover
14.] pmx Crossover yang Crossover
dipetakan sebagian
15.| oneX Crossover satu titik Crossover

Rangkain LLH yang terdapat pada domain permasalahan
personnel scheduling sebanyak dua belas LLH. Rincian LLH
dalam personnel scheduling dapat dilihat pada tabel 4.4 [26].

Tabel 4.4 Rangkaian LLH pada Domain Permasalahan Personnel

pola kerja pada satu waktu.
Heuristic ini dipengaruhi oleh
variabel x, yakni x =
Round(intensityOfMutation *
4)+2

Scheduling

No l\llir?_'a Deskripsi Tipe LLH

1. | Mutation Heuristic ini membatalkan Mutation
heuristic 1 | sejumlah shift secara acak

berdasarkan nilai parameter.

2. | Ruinand Heuristic ini bekerja dengan Ruin-
Recreate membatalkan penugasan satu recreate
Heuristic 1 | atau banyak pekerja.

Kemudian mereka di
jadwalkan kembali
berdasarkan kepuasan
terhadap hari, waktu jaga
maupun minggu.

3. | Ruinand Membatalkan jadwal pekerja Ruin-
Recreate dan membangun ulang hanya | recreate
Heuristic 2 | pada dua sampai dengan 6
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Heuristic 1

No '}I_?_ma Deskripsi Tipe LLH

4. | Ruin and Menyediakan perubahan yang | Ruin-
Recreate besar pada solusi recreate
Heuristic 3 | menggunakan persamaan

X =
Round(intensityOfMutation*n
umber of employee)

5. | Ruin and Heuristic ini membuat Ruin-
Recreate gangguan kecil pada solusi recreate
Heuristic 3 | dengan menggunakan nilai

x=1

6. | Crossover | LLH Ini beroperasi dengan Crossover

heuristic 1 | mengidentifikasi tugas terbaik
x di setiap parent. Penugasan
terbaik diidentifikasi dengan
mengukur perubahan dalam
fungsi objektif ketika setiap
pergeseran sementara tidak
dijadwalkan.

7. | Crossover | LLH ini menciptakan daftar Crossover
heuristic 2 | baru dengan menggunakan

semua tugas yang dibuat. Hal
ini semua tugas yang umum
bagi kedua parent pertama dan
kemudian secara bergantian
memilih penugasan dari
masing-masing parent dan
membuatnya dalam keturunan
kecuali tujuan sampul sudah
terpenuhi.

8. | Crossover | LLH ini membuat daftar baru | Crossover
heuristic 3 | dengan membuat tugas yang

hanya umum bagi kedua
parent.

9. | Local Menambahkan shift pada Local
Search jadwal karyawan. search
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No l}‘iT_'a Deskripsi Tipe LLH

10. | Local Menukar jadwal antara dua Local
Search karyawan. search
Heuristic 2

11. | Local Menukar jam kerja satu Local
Search karyawan. search
Heuristic 3

12. | Local Variasi dari variable depth Local
Search search. search
Heuristic 4

13. | Local Heuristic ini mengacu pada Local
Search algoritma greedy dimana search
Heuristic 5 | menciptakan jadwal baru

untuk satu pekerja.

Rangkain LLH yang terdapat pada domain permasalahan
travelling salesman problem (TSP) sebanyak tiga belas LLH.
Rincian LLH dalam TSP dapat dilihat pada tabel 4.5.

Tabel 4.5 Rangkaian LLH pada Domain Permasalahan TSP

o Tipe
No Nama LLH Deskripsi LLH
1. | twoOptLocalSearch Pilih dua Local
pencarian lokal, | search
dan pilih
peningkatan
pertama
2. | bestimpTwoOptLocalSearch | Pilih dua Local
pencarian lokal | search
dan pilih
peningkatan
terbaik
3. | threeOptLocalSearch Pilih tiga Local
pencarian lokal | search
dan pilih
peningkatan
pertama
4. | Ox Permintaan Crossover
crossover
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No

Nama LLH

Deskripsi

Tipe
LLH

pmx

Precedence
preservative
crossover

Crossover

ppXx

Crossover yang
dipetakan
sebagian

Crossover

oneX

Crossover pada
satu titik

Crossover

randomReinsertion

LLH ini
memasukkan
kembali kota
pada posisi yang
berbeda dalam
tur secara acak

Mutation

swapTwo

LLH ini
menukarkan dua
kota yang
dipilih secara
acak

Mutation

10.

shuffle

LLH ini
mengacak tur

Mutation

11.

shuffleSubSequence

LLH ini
mengacak tur
berikutnya

Mutation

12.

nOptMove

Memindahkan
Kota

Mutation

13.

iteratedGreedy

Kota-kota dari
sub-urutan yang
dihapus
dimasukkan
kembali

Ruin-
recreate

Rangkain LLH yang terdapat pada domain permasalahan
vehicle routing problem (VRP) sebanyak sepuluh LLH.
Rincian rangkaian LLH yang terdapat di dalam VRP dapat
dilihat pada tabel 4.6.
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Tabel 4.6 Rangkaian LLH pada Domain Permasalahan VRP

No

Nama LLH

Deskripsi

Tipe LLH

1.

twoOptStar

Heuristik ini menukar bagian
akhir dari dua rute, kemudian
membuat dua rute baru.

Local
search

GENI

Heuristik ini menghilangkan
pelanggan dari satu rute dan
memindahkan pelanggan
tersebut ke rute lain secara
acak.

Local
search

combine

Heuristik ini memilih
kombinasi rute dari 2 solusi
induk untuk membentuk
solusi generasi.

Local
search

locRR

Heuristik ini menghitung
perhitungan nilai kedekatan
sebagai jarak euclidean antara
benchmark pelanggan dan
pelanggan yang sedang
dipertimbangkan.

Ruin-
recreate

timeRR

Heuristik ini menghitung
nilai kedekatan perbedaan
antara waktu kedatangan
benchmark pelanggan saat ini
dan pelanggan yang sedang
dipertimbangkan. Di mana
nilai ini jika berada di bawah
batas, maka pelanggan
dihapus dari solusi.

Ruin-
recreate

twoOpt

Heuristik ini menukarkan
pelanggan dengan pelanggan
yang mendahuluinya dalam
rute.

Mutation

orOpt

Dua pelanggan yang
berurutan dipilih dalam satu
rute, dan dipindahkan ke
lokasi lain dalam rute yang
sama.

Mutation
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shiftMutate

Heuristik ini menghapus
pelanggan dari satu rute dan
dimasukkan ke rute lain.

Mutation

combineLong

Heuristik ini memilih rute
dari kedua solusi sebelum
mencoba memasukkan
pelanggan yang tersisa.

Crossover

10.

interchange

Heuristik ini menerima solusi
baru hanya jika dapat
meningkatkan nilai fungsi
objektif.

Crossover




BAB V
IMPLEMENTASI

Implementasi dilakukan pada algoritma yang telah dirancang
pada tahap sebelumnya. Tahap ini dilakukan mulai dari
persiapan aplikasi yang akan digunakan sampai dengan
pembangunan algoritma dan eksekusi algoritma.

5.1.  Kebutuhan Implementasi

Implementasi dalam pengerjaan tugas akhir ini dilakukan
dengan prosesor core i5 3.2 Ghz dan memori 4096 MB. Desain
algoritma akan diimplementasikan pada kerangka kerja HyFlex
menggunakan aplikasi NetBeans IDE 8.2. implementasi
dilakukan dengan memanggil method yang terdapat pada
library chesc.jar.

5.2.  Fungsi - fungsi yang digunakan

Fungsi — fungsi yang digunakan pada implementasi hyper-
heuristic mengacu pada library yang tersedia pada kerangka
kerja HyFlex. fungsi — fungsi tersebut dapat dijabarkan sebagai
berikut :

a. toString(), memberi nama metodologi yang akan
dirancang.

b. initialiseSolution(), dimana melakukan inisialisasi
solusi awal secara acak

c. hasTimeExpired(), fungsi untuk mencatat dan
memantau lamanya waktu yang saat menjalankan
program (batasan waktu).

d. getNumberOfHeuristics() digunakan untuk
mendapatkan index LLH.

e. applyHeuristic (i, j, k), merupakan fungsi untuk
menerapkan LLH (i) pada array (k) dengan pendahulu
solusi sebelumnya pada array (j).

f. copySolution(k,j), Solusi dipindahkan dari indeks
memory k ke indeks memori j.

51
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loadlInstance (a), memanggil instance a.

solve(), fungsi yang digunakan untuk melakukan

pencarian nilai fungsi objektif.

i. loadProblemDomain(), digunakan untuk memanggil
kelas ProblemDomain.

j. run(), fungsi yang digunakan untuk menjalankan proses
pencarian nilai fungsi objektif.

k. getBestSolutionValue(), merupakan fungsi untuk
menemukan nilai fungsi objektif terbaik dari setiap
instance pada permasalahan yang berbeda.

I.  bestSolutionToString(), merupakan fungsi untuk

mengubah nilai fungsi objektif menjadi tipe string.

=«

5.3.  Pengaturan parameter

Pada implementasi desain algoritma yang akan diterapkan
terdapat beberapa pengaturan nilai parameter yang akan
digunakan. Tabel 4.7 berikut ini adalah detail dari pengaturan
parameter algoritma yang digunakan.

Tabel 5.1 Pengaturan Parameter
Variabel Deskripsi Nilai | Referensi
T Suhu awal pada algoritma | 100 [29]
Simulated Annealing
Alpha | Faktor penurun suhu pada | 0.95 | [29]
Simulated Annealing

5.4.  Implementasi Simple Random Simulated Annealing
Pada tahap ini, dilakukan implementasi algoritma Simple
Random Simulated Annealing dimana berperan dalam high
level heuristic. Algoritma ini digunakan sebagai pembanding
dari algoritma usulan SAD-GED. Implementasi algoritma ini
mengunakan bahasa pemrograman Java.

1 import AbstractClasses.HyperHeuristic;
2 import AbstractClasses.ProblemDomain;
3 import SAT.SAT;

4 import BinPacking.BinPacking;
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5 1import FlowShop.FlowShop;

6 1import
PersonnelScheduling.PersonnelSchedulin
g7

7 import travelingSalesmanProblem.TSP;

8 import VRP.VRP;

Kode Program 5.1 Simple Random Simulated Annealing 1

Baris algoritma 4.1 merupakan algoritma untuk memanggil
library yang akan digunakan dalam penyelesaian permasalahan
optimasi lintas domain. Baris pertama digunakan untuk
memanggil kelas hyperheuristic yang berisi fungsi — fungsi
untuk menjalankan program. Baris kedua memanggil kelas
permasalahan. baris ketiga hingga delapan memanggil setiap
domain permasalahan yang terdapat pada HyFlex. berikutnya
akan dilakukan implementasi algoritma Simulated Annealing.

9 public class SA extends HyperHeuristic

{

10 double T = 100;

11 double alpha = 0.95;

12 double p;

13 public SA(long seed) {

14 super (seed) ;

15 }

16 public void solve (ProblemDomain
problem) {

17 int numLLH=
problem.getNumberOfHeuristics () ;

18 double
current obj function value=Double.POSI
TIVE INFINITY; B

19 problem.initialiseSolution (0);

20 while (!'hasTimeExpired()) {

21 int LLH apply = rng.nextInt (numLLH);

22 double new obj function value =
problem.apglyngristic(fLH_apply, 0,
1);
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23 double delta obj function =
current obj function value -
new_obj:fungtion_valae;

24 if (delta obj function > 0) {

25 problem.copySolution (1, 0);

26 current obj function value =
new obj function value}

27 elsef

28 p = Math.exp (-
(Math.abs (delta obj function)/T));

29 if (p >rng.nextDouble () ) {

30 problem.copySolution(1l, 0);

31 current obj function value =
new_obj:fungtion_valae; 1}

32 T = alpha * T}}

Kode Program 5.2 Simple Random Simulated Annealing 2

Pada baris kesepuluh sampai dengan duabelas merupakan
inisialisasi variabel suhu awal, faktor pengurang suhu, serta
probabilitas sebagai penerimaan solusi yang dihasilkan. Baris
berikutnya merupakan pembuatan objek SA dengan seed acak.

Baris ke enam belas merupakan fungsi yang akan digunakan
untuk mencari nilai fungsi objektif dari hyperheuristic. Pada
baris ke dua puluh lima, solusi baru yang dihasilkan akan
diterima apabila memiliki nilai yang lebih rendah dari pada nilai
yang disimpan sebelumnya. Namun, apabila nilai lebih tinggi
dari nilai yang disimpan, maka nilai tersebut akan dibandingkan
dengan probabilitas seperti pada baris ke dua puluh delapan.
Berikutnya suhu saat ini akan berkurang sebanyak perkalian
dengan variabel alpha.

33 ProblemDomain problem = new
BinPacking (1234) ;

34 HyperHeuristic HH Object = new
SA(5678) ; B

35 System.out.println("Metode "+HH Object
) ;

36 HH Object.setTimeLimit (60000);




55

37 problem.loadInstance (8);
38 HH Object.loadProblemDomain (problem) ;
39 HH Object.run();
40 System.out.println ("BEST FUNCTION
SOLUTION : "
+HH Object.getBestSolutionValue());
Kode Program 5.3 Simple Random Simulated Annealing 3

Pada algoritma di atas, baris ke tujuh puluh empat digunakan
untuk memanggil domain permasalahan yang akan digunakan.
Dilanjutkan dengan baris ke tujuh puluh lima dimana
memanggil hyperheuristic yang akan digunakan untuk
menyelesaikan permasalahan. dari algoritma dapat diketahui
bahwa waktu menjalankan program adalah 60000 milidetik
dengan memanggil instance ke delapan. Baris terakhir
digunakan untuk mencetak hasil yang didapatkan.

5.5.  Implementasi Self Adaptive Learning Great Deluge
Implementasi algoritma gabungan Self Adaptive Learning
Great Deluge dilakukan pada kerangka kerja dengan mengikuti
aturan yang terdapat pada HyFlex. Algoritma ini nantinya akan
dibandingkan dengan kinerja dari Simple Random Simulated
Annealing. Algoritma dapat dilihat seperti berikut.

import AbstractClasses.HyperHeuristic;
import AbstractClasses.ProblemDomain;
import SAT.SAT;

import BinPacking.BinPacking;

import FlowShop.FlowShop;

import
PersonnelScheduling.PersonnelSchedulin
g7

7  import travelingSalesmanProblem.TSP;

8 import VRP.VRP;

Kode Program 5.4 Self Adaptive Learning Great Deluge 1

o Ui WD

Baris algoritma 4.4 merupakan algoritma untuk memanggil
library yang akan digunakan dalam penyelesaian permasalahan
optimasi lintas domain. Baris pertama digunakan untuk
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memanggil kelas hyperheuristic yang berisi fungsi — fungsi
untuk menjalankan program. Baris kedua memanggil kelas
permasalahan. baris ketiga hingga delapan memanggil setiap
domain permasalahan yang terdapat pada HyFlex.

9 public class SADGED extends
HyperHeuristic{

10 double desired value=0;

11 double beta = 0;

12 double level = 0;

13 int LLH apply=0;

14 static double
current obj function value=0;

15 double new obj function value = 0;

16 int 11h = 0;

17 static int batas_11h=10;

18 int batas best = batas 1lh;

19 int penanda LLH = 0;

20 int penanda best = 0;

21 int LLH [] = new int[batas 11lh];

22 int best [] = new int [batas best];

23 static int numLLH;

24 public SADGEDtraintestll (long seed) {

25 super (seed) ;

26 }

27 public void solve (ProblemDomain
problem) {

28 numLLH=
problem.getNumberOfHeuristics () ;

29 System.out.println (numLLH + " " +
batas 11h);

30 problem.initialiseSolution (0);

31 LLH apply = rng.nextInt (numLLH);

32 current obj function value =
problemfappIyHeuristIc(LLH_apply, 0,
1)

33 level = current obj function value;

34 desired value = 0.1 *
current_obj function value;
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35 beta = (level-desired value) /N;
36 for(int i =0; i<batas 1lh ; i++){
37 LLH[i]=rng.nextInt (numLLH) ;

38 }

39 while ('hasTimeExpired()) {

40 if (penanda LLH<batas_ 11h) {

41 11h = LLH[penanda LLH];

42 penanda LLH++;

43 }else(

44 penanda LLH=0;

45 for(int i=0 ; i<batas_ 1lh; i++) {
46 if (penanda best>0) {

47 1f (i<0.75*batas_11h) {

48 int temp = rng.nextInt (penanda best);

49 LLH[i] = best[temp];

50 }else(

51 LLH[i]=rng.nextInt (numLLH) ;
52}

53 }else{

54 LLH[i]=rng.nextInt (numLLH) ;
55}

56 }

57 penanda best=0;

58 1lh = LLH[penanda LLH];

59 penanda LLH++;

60 }

61 new obj function value =

problem.applyHeuristic(11lh, 0, 1);

62 double delta obj function =
current obj function value -
new_obj:fungtion_valae;

63 if (delta obj function >= 0 ||
new_obj_fanctzon_value <= level)

64 problem.copySolution (1, 0);

65 current obj function value =
new obj function value;

66 best[penanda best] = 1lh;

67 penanda best++;

68 }

{
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69 level = level - beta;

70 1}

71 public String toString() {

72 return "Great Deluge";

73}

Kode Program 5.5 Self Adaptive Learning Great Deluge 2

Baris sepuluh sampai dengan dua puluh tiga merupakan
inisialisasi variabel yang akan digunakan untuk pencarian solusi
menggunakan algoritma ini. Berikutnya, pada baris dua puluh
empat membuat instance hyperheuristic dengan seed acak.
Nilai dari variabel desired value diatur menjadi 10 persen dari
nilai inisial solusi. Nilai parameter level diawal atau faktor
penerimaan solusi diatur sama dengan nilai solusi awal,
sedangkan nilai decay rate atau faktor pengurang suhu diatur
sesuai dengan persamaan 4.1 [6].Kemudian pada algoritma, self
adaptive learning berperan dalam melakukan pemilihan LLH
yang menghasilkan nilai terbaik. Ketika LLH yang dipilih telah
terpakai semua, maka algoritma akan mengisi LLH yang akan
digunakan dengan komposisi 75% dari LLH yang
menghasilkan nilai yang dapat diterima oleh metode move
acceptance, sedangkan 25% dari LLH yang terdapat pada
domain permasalahan [20]. berikutnya apabila nilai yang
dihasilkan lebih kecil dari nilai yang disimpan saat ini, maka
nilai tersebut diterima dan menjadi solusi saat ini. Namun,
apabila nilai lebih dari nilai saat ini, maka akan dibandingkan
dengan variabel level. Jika nilai lebih kecil dari variabel level,
maka nilai akan diterima. Berikutnya pada baris ke enam puluh
sembilan, nilai variabel level akan dikurangkan dengan variabel
beta.

(solusi awal-nilai yang diinginkan) (5 1)

jumlah iterasi
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74 ProblemDomain problem = new
BinPacking (1234);

75 HyperHeuristic HH Object = new
SA(5678) ; B

76 System.out.println("Metode "+HH Object
)

77 HH Object.setTimeLimit (60000);

78 problem.loadInstance (8);

79 HH Object.loadProblemDomain (problem) ;

80 HH Object.run();

81 System.out.println ("BEST FUNCTION
SOLUTION : "
+HH Object.getBestSolutionValue()) ;

Kode Program 5.6 Self Adaptive Learning Great Deluge 3

Pada algoritma di atas, baris ke tujuh puluh empat digunakan
untuk memanggil domain permasalahan yang akan digunakan.
Dilanjutkan dengan baris ke tujuh puluh lima dimana
memanggil hyperheuristic yang akan digunakan untuk
menyelesaikan permasalahan. dari algoritma dapat diketahui
bahwa waktu menjalankan program adalah 60000 milidetik
dengan memanggil instance ke delapan. Baris terakhir
digunakan untuk mencetak hasil yang didapatkan.
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(Halaman Ini Sengaja Dikosongkan)



BAB VI
HASIL DAN PEMBAHASAN

Dalam tahap uji coba dan analisis hasil akan ditampilkan hasil
uji coba metode Self Adaptive Learning Great Deluge sebagai
strategi high level heuristic yang diusulkan terhadap enam
domain permasalahan optimasi lintas domain. Selanjutnya,
dilakukan evaluasi kinerja terhadap strategi high level heuristic
yang digunakan tersebut. Detail dari uji coba dan analisis hasil
dijelaskan pada sub bab di bawah ini.

6.1. Hasil Uji Coba

Berdasarkan hasil uji coba parameter desired value pada
metode SADGED, nilai paling optimal yang didapatkan yaitu
sebesar 10 persen dari nilai initial solution. Uji coba dilakukan
dengan membandingkan jumlah nilai median dan minimum
fitness yang lebih unggul dari metode SRSA. Eksekusi
dilakukan terhadap persentase dari nilai initial solution.
Perbandingan dapat dilihat pada gambar 6.1.

Nilai Desired Value

0,01% 36 31
0,05% e 29
0,10% 31 31
0,50% 33 30
1% 35 33
3% 34 28
5% 33 30 Minimum
9% 30 3o ,
10% 35 35 Median
20% 34 29
30% 29 30
40% 24 25
50% 24 25
Benchmark 36 32
0 10 0 0 40 50 &0 70 &0

Gambar 6.1 Perbandingan Jumlah Nilai Median dan Nilai Minimum
yang Lebih Baik SADGED Dibandingkan dengan SRSA
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Berdasarkan uji coba pada tabel 5.1, nilai 10% unggul pada
posisi pertama dimana menang pada 35 instance berdasarkan
nilai minimum dan 35 instance pada nilai median. Berikutnya
terdapat nilai parameter sebesar 1% dimana menang pada 68
instance , dimana selisih dua instance dengan nilai peringkat
pertama. Oleh karena itu, parameter yang digunakan adalah
10% dari solusi awal.

Berdasarkan uji coba terhadap panjang LLH yang digunakan,
penggunaan panjang LLH yang sesuai dengan banyaknya LLH
pada setiap domain permasalahan memiliki hasil yang lebih
baik. Perbandingan dilakukan dengan membandingkan nilai
minimum pada algoritma SRSA. Penggunaan panjang sesuai
jumlah LLH memberikan solusi menang sebanyak 25 instance
menang dibandingkan dengan algoritma SRSA. Perbandingan
dilakukan menggunakan parameter uji coba dengan random
seed 1234 untuk metode Hyper-heuristics yang digunakan,
sedangkan 5678 untuk domain permasalahan yang digunakan.
Grafik uji coba dapat dilihat pada gamber 6.2.

UJI COBA PANJANG LLH

10

50%

19 20 21 22 23 24 25 26

Gambar 6.2 Grafik Uji Coba Panjang LLH yang Digunakan Pada
Mekanisme Self Adaptive Learning
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Algoritma Simple Random Simulated Annealing dan Self
Adaptive Learning Great Deluge diterapkan pada enam domain
permasalahan yang terdapat pada kerangka kerja HyFlex, yaitu
yaitu SAT, Bin Packing, Flow Shop, Personnel Scheduling,
TSP, dan VRP. Pada setiap domain permasalahan, masing —
masing digunakan lima instance yang telah ditentukan untuk
proses uji coba sehingga keseluruhan instance yang digunakan
dalam uji coba berjumlah 30 instance. Setiap instance diuji
sebanyak 31 kali dengan waktu 60000 milidetik. Algoritma
Simple Random Simulated Annealing berperan sebagai
algoritma pembanding dari Self Adaptive Learning Great
Deluge dimana akan digunakan dalam perhitungan Kinerja
algoritma. Berdasarkan algoritma yang telah dibangun pada
tahap sebelumnya. hasil uji metode SADED dan SRSA dapat
dilihat pada LAMPIRAN E dan LAMPIRAN F. tabel 5.1
merupakan contoh hasil uji coba dari SRSA pada domain
permasalahan SAT.

Tabel 6.1 Hasil Uji Coba Simple Random Simulated Annealing

Problem | Ins | Q1 Med | Q3 | Average | Max | Min

3 26 29 32 28,64516 | 39 19
4 38 40 42,5 | 39,74194 | 48 29
SAT 5 54 57 59 55,90323 | 66 35
10 | 26 29 32 28,83871 | 40 21
11 |12 14 14,5 | 13,29032 | 19 10
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6.2. Analisis Hasil

pada bagian ini akan dilakukan analisis hasil atau evaluasi
kinerja dari hyper-heuristic Self Adaptive Learning Great
Deluge. Evaluasi ini bertujuan untuk mengetahui kinerja
algoritma Self Adaptive Learning Great Deluge pada enam
domain permasalahan yang terdapat pada kerangka Kkerja
HyFlex. Analisis dilakukan dengan cara membandingkan
algoritma SADGED dengan algoritma SRSA. Perbandingan
dilakukan dengan mengacu pada nilai terbaik (minimum),
kuartil pertama, median, kuartil ketiga, nilai maksimum,
dan rata-rata nilai fungsi fitness setiap instance yang telah
ditentukan. Perbandingan akan dilakukan dengan empat tahap,
yakni :

a) Pertama, membandingkan distribusi nilai yang
dihasilkan oleh algoritma dengan menggunakan diagram
boxplot.

b) Kedua, membandingkan nilai median untuk mengukur
pemusatan data yang menjadi nilai tengah dari data.

c) Ketiga, membandingkan nilai fungsi objektif dari masing
— masing instance untuk mengukur kinerja algoritma
dalam menghasilkan nilai fungsi objektif.

Pada tahap pertama, analisis kinerja dilakukan dengan
membandingkan diagram boxplot untuk mengetahui distribusi
nilai dalam data pada masing — masing domain permasalahan.
Diagram dengan nilai fungsi objektif lebih kecil menunjukan
kinerja algoritma yang lebih baik. Hasil dari perbandingan
kemudian diberikan nilai untuk mengetahui hasil pengujian.
Setiap metode yang memiliki nilai fungsi objektif lebih kecil
akan diberikan satu nilai. Penilaian ini memiliki jumlah
maksimal sebanyak 150 dengan 25 poin pada setiap domain
permasalahan.
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Gambar 6.3 menunjukan SADGED memiliki Kinerja yang lebih
baik dibandingkan dengan SRSA pada setiap instance domain
permasalahan SAT. Total nilai yang didapatkan oleh SADGED
pada domain permasalahan SAT adalah 25, sedangkan SRSA
mendapatkan poin 0 karena memiliki nilai fungsi objektif yang
lebih rendah pada kelima instance yang diujikan. Pada domain
permasalahan tersebut SADGED unggul pada kelima instance
yang diujikan.

SAT 4
40 %
30

SADGED SRSA

SAT 3

93]
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Perbandingan Fungsi Objektif
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T25
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N Wk UuoD
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Perba

SADGED SRSA

Perbandingan Fungsi Objektif

Gambar 6.3 Grafik Boxplot Pengujian pada domain SAT
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Pada gambar 6.4 domain permasalahan bin packing, algoritma
SADGED Kkalah sebesar 17 poin dari algoritma SRSA dengan
perolehan nilai 21 poin untuk SRSA dan 4 poin untuk
SADGED. Algoritma SADGED hanya mampu unggul pada
instance 10 saja dan kalah pada keempat instance lainnya.
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Gambar 6.4 Grafik Boxplot Pengujian pada domain Bin Packing
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Pada gambar 6.5 domain permasalahan flow shop, SADGED
hanya mampu unggul pada dua instance yang diujikan yakni
instance 1 dan instance 8, sedangkan kalah pada tiga instance
sisanya. SADGED mendapatkan skor sebesar 12 poin dan
SRSA mendapatkan skor sebesar 13 poin dengan perbedaan 1
poin dimenangkan oleh SRSA.
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Gambar 6.5 Grafik Boxplot Pengujian pada domain Flowshop
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Pada gambar 6.6 dimana menunjukan domain permasalahan
personnel scheduling, SADGED unggul pada tiga instance
yang diujikan , yakni instance 5, instance 10, dan instance 11,
sedangkan kalah pada dua lainnya. Algoritma SADGED unggul
5 poin dari SRSA dengan mendapatkan poin sebesar 16.
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Gambar 6.6 Grafik Boxplot Pengujian pada domain Personnel
Scheduling
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Pada gambar 6.7, domain permasalahan tsp, SADGED unggul
pada kelima instance dengan mendapatkan nilai 21, dimana
unggul sebanyak 19 poin dari SRSA yang mendapatkan nilai
sebesar 4.
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Gambar 6.7 Grafik Boxplot Pengujian pada domain TSP



70

Pada gambar 6.8, domain permasalahan vrp, SAGDED unggul
pada kelima instance yang ada dengan mendapatkan poin
sebesar 25, sedangkan SRSA mendapatkan poin 0.
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Berdasarkan hasil pengujian dengan diagram box plot,
algoritma SADGED unggul sebanyak 56 poin dibandingkan
dengan SRSA dimana mendapatkan poin sebesar 103. Dari
hasil diagram, dapat diketahui bahwa algoritma SADGED
memiliki kinerja yang lebih baik daripada algoritma SRSA.
Detail dari perbandingan kedua metode tersebut dapat dilihat
pada LAMPIRAN G.

Pada tahap kedua, nilai median yang telah didapatkan diukur
untuk mengetahui pemusatan data yang didapatkan.
Pengukuran kedua ini menggunakan metode bola FIFA dengan
melihat nilai dari median pada setiap instance. pada algoritma
yang dianggap menang akan diberikan nilai tiga, kemudian bagi
algoritma yang berimbang akan mendapatkan nilai satu dan
algoritma yang kalah akan mendapatkan nilai kosong.
Penentuan tersebut dihitung berdasarkan penjumlahan
perubahan nilai dari algoritma. Perubahan nilai sendiri dapat
dihitung dengan persamaan 5.1.

A(%) = (%) X100 (6.1)

Dalam persamaan 6.1, variabel x merupakan nilai fungsi
objektif dari algoritma pembanding, dalam kasus ini merupakan
algoritma SRSA. Sementara, variabel y merupakan nilai fungsi
objektif dari algoritma SADGED. Apabila hasil positif, maka
menunjukan peningkatan kinerja. Namun, apabila hasil negatif,
maka algoritma menunjukan penurunan Kinerja. Jadi, apabila
hasil menunjukan nilai positif, maka metode SADGED
dianggap menang dan mendapatkan poin sebesar tiga.

Berdasarkan perhitungan pada LAMPIRAN H menggunakan
sistem bola FIFA, metode SADGED menang pada empat
domain permasalahan, yaitu sat, personnel scheduling, tsp, dan
vrp. Namun, metode ini kalah pada dua domain permasalahan
lainnya, yaitu Bin Packing dan Flowshop. Hal ini menandakan
bahwa algoritma SADGED tidak mampu memberikan hasil
yang lebih baik pada dua domain permasalahan tersebut apabila
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dibandingkan dengan algoritma SRSA dimana mengalami
kekalahan yang cukup banyak. Grafik pengujian Kinerja dapat
dilihat pada gambar 6.9.

Grafik Perbandingan Skor
Median SADGED dan SRSA

_SAT

2
VRPS sBP

* SADGED
SRSA

N

TsPW 5

PS
Gambar 6.9 Grafik Perbandingan Skor Median SADGED dan SRSA

Pada tahap ketiga, nilai minimum dari hasil 31 kali eksekusi
dilakukan perbandingan dengan menggunakan metode bola
FIFA. Pengujian nilai minimum dapat dilihat pada LAMPIRAN
I. metode yang memberikan persentase perubahan positif atau
lebih tinggi dari nilai perubahan metode lainnya dianggap lebih
baik dan diberikan skor tiga. Metode yang memberikan nilai
imbang akan mendapatkan skor masing — masing satu dan
metode yang kalah akan mendapatkan nilai kosong.

Berdasarkan data perhitungan pada LAMPIRAN I, nilai
minimum SADGED secara keseluruhan menang pada empat
domain permasalahan, yakni SAT, Personnel Scheduling, TSP,
dan VRP. Namun, pada domain permasalahan Bin Packing dan
Flowshop metode SADGED kalah bersaing dengan SRSA.
Kekalahan yang paling signifikan terdapat pada domain
permasalahan Bin Packing dimana hanya dapat memenangkan
pada satu instance saja untuk nilai minimum. Grafik pengujian
kinerja dapat dilihat pada gambar 6.10.
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Grafik Perbandingan Skor Nilai
Minimum SADGED dan SRSA
SAT
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Gambar 6.10 Grafik Perbandingan Skor Minimum SADGED dan
SRSA

Domain permasalahan SAT mengalami peningkatan kualitas
solusi akhir terbaik dibandingkan dengan domain permasalahan
lainnya. peningkatan pada domain permasalahan ini sebesar
97% dari solusi awal pada kelima instance yang diujikan.
Sedangkan pada domain permasalahan FS, peningkatan solusi
akhir atau solusi terbaik mendapatkan persentase paling rendah,
yakni 2% dari solusi awal yang dihasilkan. Grafik persentase
peningkatan kualitas solusi dapat dilihat pada gambar 6.11 serta
LAMPIRAN J.

Persentase Solusi Terbaik Terhadap Solusi Awal
SAT
PS
VRP

BP

FS§

0% 20% 40% 60% B0% 100%
Gambar 6.11 Persentase Kenaikan Kualitas Solusi Berdasarkan Solusi
Awal
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Selanjutnya melakukan evaluasi kinerja dari algoritma dengan
menggunakan sistem Formula One. Sistem ini digunakan untuk
menjaga persaingan algoritma yang adil. Sistem ini
menggunakan data median dalam proses evaluasinya. Nilai
median ini berdasarkan hasil dari nilai fungsi objektif yang telah
didapatkan, kemudian diberi poin dan dijumlahkan keseluruhan
poin tersebut. Dalam sistem ini, kinerja delapan peringkat
terbaik diberikan poin 10,8,6,5,4,3,2,1. Jika terdapat lebih dari
delapan algoritma, maka akan diberikan peringkat O untuk
algoritma dengan urutan lebih dari delapan. Jika peserta
memiliki nilai yang sama, maka akan diberikan nilai yang sama
sesuai dengan peringkatnya [1]. Namun, karena peserta pada
persaingan ini hanya terdiri dari dua algoritma, poin tertinggi
yang diberikan adalah 2 untuk peringkat pertama dan 1 untuk
peringkat kedua. Skor maksimum untuk setiap domain
permasalahan adalah 120. Algoritma yang memiliki jumlah
poin yang lebih banyak dianggap memiliki kinerja yang lebih
baik dari algoritma lainnya. Tabel 6.2 merupakan perhitungan
skor untuk menentukan peringkat algoritma berdasarkan sistem
Formula One dengan mengacu pada data median. Warna hijau
menandakan nilai yang memberikan hasil lebih baik dari pada
algoritma lainnya.

Tabel 6.2 Hasil Perbandingan Nilai Median Algoritma dengan Sistem

Formula One
Problem | Instance | SADGED | Poin | SRSA | Poin
6 2 29 1
9 2 40 1
SAT 8 2 57 1
10 9 2 29 1
11 9 2 14 1
0,012499 1] 0,008143 2
BP 7 0,043092 1| 0,035139 2
9 0,022124 1] 0,016872 2




Problem | Instance | SADGED | Poin SRSA Poin
10 0,10876 2 | 0,109267 1
11 0,038005 1| 0,031955 2
6342 2 6354 1
6392 2 6396 1
FS 27038 2 27039 1
10 11565 1 11549 2
11 26839 1 26803 2
5 30 2 35 1
8 3362 1 3335 2
PS 9 10576 1 10362 2
10 1939 2 1945 1
11 395 2 490 1
0 48805,37 2 | 51271,54 1
2 6972,085 2 | 7081,726 1
TSP 6 57642,37 1| 57560,79 2
7 71236 1| 71170,41 2
8 21477414 2 | 21566445 1
1 20719,33 2 | 21672,03 1
2 14413,72 2 | 14426,11 1
VRP 5 158067,4 2 | 1865225 1
6 69325,76 2 | 75886,81 1
9 152188,7 2 | 155372,1 1
Total Poin 50 40
Rata - Rata Poin 1,666666667 1,333333333

% Poin

83%

67%
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Skor setiap instance selanjutnya dijumlahkan untuk mengetahui
persentase total skor seluruh instance. Perhitungan persentase
total skor dapat dilihat pada persamaan 5.2.

Total Skor(%) = (§ ) x 100 (6.2)

Dimana, variabel X adalah total skor, sedangkan variabel Y
adalah jumlah skor maksimal pada satu algoritma. Berdasarkan
hasil perhitungan skor seluruh instance diatas, berikut diketahui
peringkat dari metode yang digunakan :

a. Peringkat pertama diperoleh oleh metode SADGED
dengan perolehan skor 50 poin dari total skor yang
dapat diperoleh sebesar 60 poin. Metode SADGED
mendapatkan persentase poin sebesar 83 % dengan rata
— rata poin yang didapatkan pada setiap instance adalah
1,6.

b. Peringkat kedua diperoleh oleh SRSA dengan
perolehan skor 40 poin dari total skor 60 poin. Metode
ini mendapatkan persentase poin sebesar 67% dengan
rata — rata poin pada setiap instance sebesar 1,3.

Berdasarkan hasil pengujian dengan menggunakan sistem
Formula One, metode SADGED mampu memberikan kinerja
yang lebih baik dalam memberikan solusi yang lebih optimal,
khususnya pada empat domain permasalahan yang ada yakni
SAT, Personnel Scheduling, TSP, dan VRP. Urutan peringkat
dari perbandingan metode berdasarkan kinerja pada seluruh
domain permasalahan dapat dilihat pada gambar 6.12.
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PERINGKAT HYPER-HEURISTIC

=E5AT mBP ®F5 mP5 =TSP =VRP

- - B
B

0 10 20 30 40 30 a0

Gambar 6.12 Peringkat Strategi Hyper-heuristic berdasarkan Sistem
Formula One Menggunakan Data Median
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BAB VII
KESIMPULAN DAN SARAN

Bab ini menjelaskan kesimpulan dan saran yang dapat diambil
berdasarkan seluruh proses pengerjaan tugas akhir ini.

7.1. Kesimpulan

Berdasarkan hasil uji coba dan analisis hasil yang telah
dilakukan pada bab sebelumnya, maka dapat diambil
kesimpulan sebagai berikut :

a.

Kombinasi Self Adaptive Learning Great Deluge
mampu  memberikan  hasil yang lebih baik
dibandingkan dengan algoritma Simple Random
Simulated Annealing. SADGED mampu memberikan
hasil yang lebih baik pada empat domain permasalahan,
yakni SAT, Bin Packing, TSP, dan VRP.

Metode SADGED yang digunakan kurang baik dalam
mencari solusi optimal bagi permasalahan Bin Packing.
SADGED hanya mampu memberikan solusi optimal
pada satu dari lima instance dalam domain
permasalahan tersebut dan mendapatkan penurunan
perubahan sebesar sekitar 78% apabila dilihat dari nilai
minimum dan 92% pada nilai median.

Walaupun  terjadi  penurunan  pada  domain
permasalahan flowshop, penurunan tersebut dianggap
tidak terlalu signifikan. SADGED mampu memberikan
solusi optimal bagi dua instance pada domain
permasalahan tersebut apabila dilihat dari sisi
minimum, dan dapat memberikan solusi optimal pada
tiga instance apabila dilihat dari nilai median.
Berdasarkan hasil pengujian menggunakan sistem
Formula One, Metode SADGED memiliki kinerja yang
lebih baik dibandingkan dengan algoritma SRSA. Hal
ini dapat dilihat dari skor persentase kinerja yang
didapatkan sebesar 83% dengan poin sebesar 50 dari
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total 60 poin yang diuji pada 30 instance di enam
domain permasalahan yang berbeda. Metode SADGED
unggul sebesar 16% dari metode SRSA sebagai
algoritma pembanding.

7.2. Saran

Berdasarkan hasil pengerjaan tugas akhir, pada penelitian
selanjutnya dapat dilakukan eksperimen dalam menentukan
parameter jumlah batas LLH yang digunakan dalam mencari
nilai fungsi objektif yang optimal pada metode Self Adaptive
Learning. Dengan penentuan jumlah yang tepat, diharapkan
mampu memberikan hasil yang lebih baik dalam mencari solusi
yang optimal, khususnya bagi domain permasalahan Bin
Packing dan Flowshop.



[1]

2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

9]

DAFTAR PUSTAKA

S. S. Choong, L. P. Wong, and C. P. Lim, “Automatic
design of hyper-heuristic based on reinforcement
learning,” Inf. Sci. (Ny)., vol. 436-437, pp. 89-107,
2018.

C. Rego, D. Gamboa, F. Glover, and C. Osterman,
“Traveling salesman problem heuristics: Leading
methods, implementations and latest advances,” Eur. J.
Oper. Res., vol. 211, no. 3, pp. 427441, 2011.

E. K. Burke and G. Kendall, Search Methodologies, 2nd
ed. .

E. K. Burke et al., “Hyper-heuristics: A survey of the
state of the art,” J. Oper. Res. Soc., vol. 64, no. 12, pp.
1695-1724, 2013.

J. D. Walker, “Design of Vehicle Routing Problem
Domains for a Hyper-Heuristic Framework,” 2015.

R. A.-M. Nabeel, “Hybrid genetic algorithms with great
deluge for course timetabling,” IJCSNS Int. J. Comput.
Sci. Netw. Secur., vol. 10, no. 4, pp. 283-288, 2010.

A. Acan and A. Unveren, “A two-stage memory
powered Great Deluge algorithm for global
optimization,” Soft Comput., vol. 19, no. 9, pp. 2565—
2585, 2015.

Y. Wang, B. Li, T. Weise, J. Wang, B. Yuan, and Q.
Tian, “Self-adaptive learning based particle swarm
optimization,” Inf. Sci. (Ny)., vol. 181, no. 20, pp. 4515—
4538, 2011.

A. Angresti, Nisa Dwi; Muklason, Ahmad; Djunaedy,
81



82

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

“Penyelesaian Permasalahan Optimasi Lintas Domain
Dari Hyflex Menggunakan Hiperheuristik Yang
Didasarkan Pada Metode Variable Neighborhood
Search,” Institut Teknologi Sepuluh Nopember, 2019.

W. G. Jackson, E. Ozcan, and J. H. Drake, “Late
acceptance-based selection hyper-heuristics for cross-
domain heuristic search,” 2013 13th UK Work. Comput.
Intell. UKCI 2013, no. September, pp. 228-235, 2013.

C. Alabas-Uslu and B. Dengiz, “A self-adaptive local
search algorithm for the classical vehicle routing
problem,” Expert Syst. Appl., vol. 38, no. 7, pp. 8990—
8998, 2011.

P. Franqg, “Optimization Problem,” Paul Otlet Institute,
2012, [Online]. Available: http://www.otlet-
institute.org/wikics/Optimization_Problems.html.
[Accessed: 21-Feb-2019].

I. Boussaid, J. Lepagnot, and P. Siarry, “A survey on
optimization metaheuristics,” Inf. Sci. (Ny)., vol. 237,
pp. 82-117, 2013.

E. K. Burke et al., “A Classification of Hyper-heuristic
Approaches,” 20009.

E. Burke, T. Curtois, M. Hyde, G. Ochoa, and J. A.
Vazquez-Rodriguez,  “HyFlex: A Benchmark
Framework for Cross-domain Heuristic Search,” no.
January, 2011.

N. R. Sabar and G. Kendall, “Population based Monte
Carlo tree search hyper-heuristic for combinatorial
optimization problems,” Inf. Sci. (Ny)., vol. 314, pp.
225-239, 2015.

P. Roblem, “Hyper Heuristic Based on Great Deluge and
Its Variants for Exam Timetabling.”



[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

83

N. Nahas and M. Nourelfath, “Iterated great deluge for
the dynamic facility layout problem,” Oper. Res.
Comput. Sci. Interfaces Ser., vol. 60, pp. 57-92, 2016.

P. Eles, K. Kuchcinski, and Z. Peng, “Optimization
Heuristics,” System Synthesis with VHDL. pp. 137-163,
2013.

Q. Pan, M. F. Tasgetiren, P. N. Suganthan, and T. J.
Chua, “A discrete artificial bee colony algorithm for the
lot-streaming flow shop scheduling problem,” Inf. Sci.

(Ny)., vol. 181, no. 12, pp. 2455-2468, 2011.

P. C. Hsiao, T. C. Chiang, and L. C. Fu, “A VNS-based
hyper-heuristic with adaptive computational budget of
local search,” 2012 IEEE Congr. Evol. Comput. CEC
2012, pp. 1-8, 2012.

M. Hyde, G. Ochoa, V. Antonio, and T. Curtois, “A
HyFlex Module for the MAX-SAT Problem,” no.
January, 2015.

U. Eliiyi and D. Tursel, “Applications of Bin Packing
Models Through the Supply,” Int. J. Bus. Manag., vol.
1, no. 1, pp. 11-19, 2009.

G. Ochoa and T. Curtois, “A HyFlex Module for the
Permutation Flow Shop Problem,” pp. 1-4.

P. Brucker, R. Qu, E. Burke, and C. P. Brucker,
“Personnel Scheduling: Models and Complexity
Personnel Scheduling : Models and Complexity,” 2009.
E. Burke, T. Curtois, H. Gabriela, and O. Jos, “HyFlex:
A Benchmark Framework for Cross-domain Heuristic
Search,” pp. 1-28, 2011.

G. Ochoaet al., “HyFlex : A Benchmark Framework for
Cross-domain Heuristic Search,” no. May 2014, 2011.



84

[28]

[29]

M. Hyde, G. Ochoa, V. Antonio, and T. Curtois, “A
HyFlex Module for the One Dimensional Bin Packing
Problem,” pp. 1-5.

G. N. Gan, T. L. Huang, and S. Gao, “Genetic simulated
annealing algorithm for task scheduling based on cloud
computing environment,” Proc. - 2010 Int. Conf. Intell.
Comput. Integr. Syst. ICISS2010, pp. 60-63, 2010.



85

BIOGRAFI PENULIS

Widya Saputra, lahir di
Magelang, 9 Mei 1996. Penulis
menempuh pendidikan formal
di SD Muhammadiyah 01
Sidoarjo, SMP
Muhammadiyah 1 Sidoarjo,
dan SMA Negeri 2 Sidoarjo.
Pada tahun 2015 penulis
melanjutkan pendidikan ke
jenjang S1 di Program Studi
Sistem  Informasi  Institut
Teknologi Sepuluh Nopember, Surabaya. Penulis sempat
mengikuti  kegiatan  PASKIBRAKA, Pramuka dan
Kerohanian semasa menjalani pendidikan SMA. Selama
menjalani perkuliahan penulis aktif berpartisipasi dalam
organisasi keislaman Kajian Islam Sistem Informasi (KISI)
serta Himpunan Mahasiswa Sistem Informasi. Pada
Pengerjaan Tugas Akhir ini penulis mengambil
konsentrasi Rekayasa Data dan Inteligen Bisnis dengan
topik Hyper-heuristic. Untuk kritik dan saran yang
membangun dapat disampaikan melalui email
widyasaputra@engineer.com.




86

(Halaman Ini Sengaja Dikosongkan)



LAMPIRAN A HASIL EKSEKUSI SIMPLE RANDOM SIMULATED ANNEALING

1. SAT

RUN
1)1(1)1)1)1|1(1(1(1/2|2|2|2|2(2/2|2|2|2]3|3

s/ 1/2[3]/4]5/6/7(8]9]0]1]2/3/4/5/6[7]8|9/0]1]2]3|4|5/6]7][8[9]0]1

1

1

111{11

2

1

171)1(1j1)1f1(1}1}1

1j1(1j1j2|1/1f2f1j1|1]1|1/1/1]1}1|1
007/6/2]5]0/6/1(1]4]2|3|5/1|3|5[8[2]3|8[2]0]9]9]7|5[4]1]|9]|1]1|5

212|1212)1212|213|23|22(22(3|2(2|2]3|23|2[22|23|2[3|3|3]|2
19|7]7|7|6/4]5/0/6/5/8|8[6]7]9/6/8]8|7[9]1|6|/6/6/6[2[9]22/0/|7

2|/1)11)3(2(2(22|2|2|2(2(22|2|2|21]2|2|2|2|2(2(2]2|2|1,2|2]|2
2/03!8[9]1|1)1|3[1]5[/2|3|3[1[5[4]/5]/9]|9|4]|9|5|5|7|6|7[5[1]7]4]|3]|5

213|1212|1312|213|2]3/23|2(3[2|3(3[3]1|3[3|3[2223|2[3|3|2]|2

33/4/4/0[1[9]5/2|73]1[9[3]|3|3/0]0]2]|9|5/1|2]8]7[9]1]7[3]0]8]9

414141413133/ 4|/4|3(4/3/3[4|3/4(4(3|3|4|4|4(3[2(4|4|/4|3|4(4/4

40[23/6/9(3/8{0/0[8]2]2]9/4/8/8[4/5[5[3[1]2]4]9]|1]1/0[5|0]|5]5

6|4/5/5/5/5/5/6(6|/5/6|6|{5/5|/5([6|/5|/3|5|5[4(6({5|/5|5{5|5|5[5|6/|5
5/2/6/8[1[8[6|5/2|5|7]1|6[1]5/4/0]7]|5|1|7|7|4]4|5|5]|6|7[8]1]2|7

6/9/9/8/8/3/1/0]1]1]1/0{1/0]{0]9]1/8]9]7/2]|8/9]9|8]|9

701/219]1212[1]19/8]/9]7]9]0][1]/0/8]9]9]/3|8/8/3]1]8[7[9]2]/]0]1]9]8]4

n

87



88

1

AN

™ 0

1

AN

N O

AN N

N O

AN

™| o

AN

™| o

[QURL|

AN 0

AN N

AN

[QURL|

o <

AN N

N O

[QVI |

™| o

1]171)1(1(1}1|1

AN

N O

AN

< O

AN

AN O

AN

AN ©

AN

N M~

AN

N oo

AN

o <

AN

N N

AN

N O

AN N

@ m

AN N

™

AN N

N M~

AN

N -

AN

AN M~

AN

N O

AN N

AN <

AN N

N ©

AN

AN ©

AN

oo™

[QVIR |

o m

1j1{1j1j1)12/1f2f21}1|{1j1|{1/1j1/1j1|1|1
82[5(412|3/4|/5/5/3]0]|3|3/2]2]1[3[4]|5|3]9]1]2|7|3/4/]6]1[4|8]3]|0

[QURL|

9/3/5|/5[5]3[1/3|6[7]1]3[9/3]9|3|[5|5|5|9|7|7[5]1]|5|5/5/5]5[1]3]3

TC m

8 e e A e A A e e A A A

115/2]4|3|/2]4]2]4]2|5|/1[3]4]4]0]/9/4]4]6]1]5]|1|0]1]5]5]|5]3|3|4]1

— O

oM O ~O 1 O M~ O 0
Mmoo ~ OO M~ OAN
N OO ~ OO M~NO <
AN OO ~O O M~ M O
N N~O ~ O A 40O MM
AN OO ~O " O M~ OAN
AN OO ~O 1 O 0 O ™~
AN <O ~ O O M~ O AN N~
AN MO ~ O A dH M O o
N N(O ~ O 1 OO -
N (O ~O O~ O
N OO ~ O O M~ LI N
— OO ~O O O O 0 M~
— 0O ~O AN
—AN~O ~O O OO0 m
WIGO ~O O™~ ©©o®
R150 ~- OO MN~NO O O
— <O ~ O =+ AN OO
— M o -~-O —+H O
— N[O ~ O O~ O© O
—A O ~O 1 1 NN N
— OO ~O A N A<t~
ol o -oHoOo~~
[ee]fen] ~O 1 O M~ NI~
~o ~ O 1 O N ©O
[{el{e] ~O O MN~NMNO O
no ~ O MO m»
<O ~ OO M~ < W10
MmO ~ O 1 O M~ 0 <
N[O ~O 1 O O IO N
—A (O ~O 1 O M~ LW
Y o

2. Bin Packing




~O 1« 00 M~

O ~-OoNANMmM-A

SO N M~~~

~—OOMN~OO®

0

~FO AN M M~ <

~—O AN OO ©

~O O 00 <

0

—FO AN M 1o

O -~ Od 1 MOHO ~-ONMOOAN O ~-ONTO -
O -~ OO~ VO ~—- ONT © O < ~O NN NN~
O -~ OO~ HOO ~-ONTN~NOW ~FO AN M-
O -~ OddFTO VO ~—-ONIMN~O© ~O N < 100 M~
O ~- OO0V NO IO ~—-ONMOMOMm ML ~—-ONOM~MOO
O -~ OdA A MO O -~ ONNOO-— ~O N0 O I~
o
o
o

~O N < NN~

o -~-OO0O oo

O -~ OoNM<ST oM™

~—O NN O WO ©

O -~-O O N © FON< < Mmoo ~FONMO I I~
O -~ OO M~ T ~O AN LW «— 0 Mm FONS N~O <
O -~ OdA A Mm ~—OANMOOo O ~O AN LWO LW -

o ~O O o

~O AN MMM~

~FO N < N A A

~FO AN ML

~ONOM~MOMAN

~O N ANANANN

~FO A A LOM

~O N ANMmMPM~

~—ONO ML N

-O O M~ 00

~—O N MANO -

~—ONL O I~

0/0(0|0

~FO H AT N

~—O N OO W<

~FON<S M~ N

o ~OO0O o

~FO AN MO -

~FO NS N <

~-O O 0N <

~—OANMM~O O

FONT IO OMm

~O O~ O LWw

~FON<ST OO

~O N < 00~ <

-O O 0N ©

~FO AN MM~ N

FONAN< MO

~O O~

~FOANMNMMOLWw

—FOANM T OO

~-O O N O

~O N O M~ M~ 00

~FOANM < 1 o

~O = N AN LW

~ONMOOWLW <

~—O N O O—WN

~—OOM~ANO

~—ONAN T O o

~—O N LWO M~ 0 o

~O O N <

~FON < OO <

~O NI~ 00 ©

~O O M~ O

~—OANLONLW O

~O NO©OMmMm—

~—OOM~OO

~O N AN ML LW

~—O N O NO

o|jojo|o0fj0|0fl0|0Of0O]|0O]O

~-O O WO <

~—O AN MOMmMOS®

~FO N < N <

o ~OoOoOonmM~o©o

11]1[9]3[4/3|6[5]7|6[2/3|4[2[2]8]3/2/4/9[3]9]3]2|4|7

0j0|j0j0|0j0|0|0O|0O|O|O|Oj0O|0Oj0O|O|0O|0O|O|0]|O

~—ON MO O

ojo0j0j0|0j0|0j0|0|0O|0O|0O|0O|0O|0O|0O|0O|0O|O|O|0O|0O|O|0O|O|O|0O|O|0O]|O

~—ON© o N

89



90

O - OO0 OVWWOVO ~-OCOMUIDMN~MNDO - OHO MM O
O - OO ONO ~-OCOMITANNO -O—+HWO©O O~
O - OCO0OTMONO ~-OCOMUOLMUOO -O—H O
O -~-OO0O Y WO ™ O - OO0OMMINO - O+ WM
O - OO0OMNMOO WO - OCOMT WO ~-OdAL AL D
M OO OO ~-OO0OMMITOHO ~-OdHO MO
O - OO0 N OWWOVO ~-OO0OMMIMN~L O ~-OoOoNOWI M
O - OCO0OTNOWWOVWO ~-OCOMMANOO - OHO MmO
O - OO0OMNOO0WO ~-OOMOOANO - oOoNOITFTNO®
O - OO0 OWONMO ~- OCOMTANTO ~-OAL MmN M~
O -~-O0OO0O < WO O - OO0OMWOVWOO -O«ldoonN
O -~ OO0OTINHNONO ~- COMMMNMINO ~-O AL OO ©
O ~ooOo <IN~ O - OO0OMANWNO -O W< N
O - OCO0OYTNOVO ~-OCOMANMN~NOO - OA—dANMLO
O - OO~V OVO ~-OCOMMITOO - OA OO O M
O -~ OO0OTHNONO ~- OCOMANMNNO ~—-OdHOITLOM
O -~-OoOoOmoo<x O - OO0OMANO -O Lo WL
O -~ OCO0OTIHOMO - OO ML O O -~-O - Lo
O - OO0OMNMOO WO - OCOMTONO - OO oD
O - OO0 OVWWOVWO ~-OCOMUDITOHO - O—HONM~MNMNN
O ~OO0OTIOMNEHAO -~ OCO0OMIOMN~NOVO ~-OdHAL MO L
O ~OO0OTINWOWHO -~ OO0OMMO VO -~-O WO ©
O ~OO0OTINWOWHO -~ OCO0OMMOLNO ~-O WMo
O - OCO0OYTNOITO ~-OCOMUOLMANO - OHAI M ™M
M O OO ~-OO0OMIHANO ~-O O N LW
M -~ OO ~-OO0OM AN HO ~-OA I NS ™M
O -~ OO0OMOOMO ~- OCO0OMOLO OO -~-O Lo
O - OO0 OWOO ~-OO0OMO T I~ O -~OdH WO ©
M -t MOWU OO ~-OO0OMTANO -O—+HO© AN
O - OO0OMMOOMO - OCOMMO A0 ~—OdHO T O®
O - OO0OYTNOAHO -~ OO0OMTOAHAO -OA—dO NN~




O -~ OMO AT m O ~- OONANNO ~- OO~
O -~ OMM~MNMNMN-A00O ~—-OOUMAdO0OVWO ~-ONO A-AM
O -~ OMANLNSS O ~ - OCOOTOHO -~ OdA <TI0
O ~— OMANOANDDNIO ~—- OCONOOTMO -~ O ©Oo
O ~-OMMNMNMNMNMNMNOO ~-OONNANMNO ~O W0 oo v
O -~ OMANOO MO ~- OCOVOATANOVO ~—-O-AM~OO LW
O ~- OMANALIONO ~- OCOMAdANO ~- O 0—AdMMmM
O ~— OMANLLLLOOLO ~- OVOO0OONO -~-O v« AN o
O ~OMmMUO MMN~AN O -~ OO HLONO - Ol OO o
O ~— OMANOOATIO ~- OONMANDDO ~-OdAM~ddA M
O ~—OMANO N O ~-OLVCOOJTO ~-OdA<T O O
O ~— O OMM~MNMNO ~—- OO OO0 ~-OAdO0 OO0
O -~ OMOANANOOHODO ~- OCVOoOWVILMO -~-O«—OWOooM~N

O ~— OMLUOMIOVIO ~—-OCOMANTAMO -O 1 © o ©
O -~ OMOM~NMOMNO ~—-OONAdAANO ~-O 00O O~
O -~ OMANONOOODO ~- OO NTNO ~-Od O~ LWw
O -~ OMOMEAO ~- OO O O -~-O-"AMN~NO W
o ~-OMmooom O -~ OO N-AMN~MAN ~O 100 O I
o

~—O N O M~

o -~-OoOILoom

~O =AM~ WLWw

o ~O MM~

~—O OO OO

~O =1 0O O

~—O ML T O

~O O O0MANM

~O NO M~

~O ML MM~

~O IO MN~LW AN

~FO A IO O MmN

~—O M AN O

~—O O MANANM

~FO A0 AT M

~—OMANO N

~-O O N < O~

~FOH OO M

~—O M T 00~

0/{0|0j0|0|0O|0

~—O O MO O

0|o0j0|0j0|0]O|O

~O =10 OW O

~O MM~ M~ o

~O O 0N 0™

O ~O LM~

~O ML M

O ~OIO O O~

O -~ O M~ m

~FO ML T ©

~—OIOO OO MM~

FO AT OIS

0j0j0j0|0j0|0]|O|0

~—O MU MmN

~O O O© O mL

~O O 00O

o ~OMOo o

~—O O MO O~

~FO 1 OO MmN

o -0

0/0|0]0

~FO O MM

0/0|0]0

~FO =M ON -

71417[718]19/4/8[3|6]7|2|2|7]|4

91



92

O ~d OO0 M- O -~ ONMN~MO O
O ~—H OO0 N O ~-ONO O <
o ~-—H OO O ~O ML M~

O -~ OO0 ANM ~O AN OO O
O -~ OO0 ~—O ML O IO AN
O -~ OO0 NO ~O M 00~
O -~ OO0 MM~ ~O M 00 LW -

O -0 O0m

~—ONO OWN <

-~ O O N

~FOMMO < -

-~ O O N I~

~—O AN O O IO

~— O O M I~

~FO M N~ N

~-— O O N LO

~FO MW OO

- O O © O

~O M O IO

~ OO0 O

~FO MO O~

~— OO MM

~O N OO OoLWwN

~ OO0 O

~O MO 1L

-~ O O N L

~—ONO O NN

- OO N <

~—O M AN 0 O

-~ OO NN

~FOMANO <

~— O O L0

ojoj0|0j0|0lO|0Oj0O|0|O|0O|O|0O|0O|O0O]|O

~O M ~O O

~— OO ANM

O ~OMuWo®»

1/1/4]14[2]6]4|5/1]3|5[7]4|5[3|/5|5[9]9]9|5/7/4]|7[8]7]5

ojo0j0j0|0j0|0j0|0jOjO|Oj0O|0O|0O|O|0O|0O|O|0O]|O|0O]|O

- OO <~ O ~—OMIOHOoO Mo
-~ O O N I~ O ~OM— O 0N
-~ O O NN O -~ OM-HOo IO
~—H OO ANM O -~-ONWO OO
~— O O AN LO O -~O M~ O
~—= OO N O O ~OMM~0 WO
~r OO LIOM A0 ~OM MO ML
~r OO NO MO ~—- OMANOANM
~r OO ANMNMNMO ~-ONOO 10
~r OO ANMN~NNO ~OMO O O

— O

—




RUN
111|121 (1}1|1|1|1,2(2(2|2|2|2|2(2]2]2]|3]|3

s|1/2[3]/4]5/6/7(8/9]0]1]2/3/4/5/6[7]8/9/0]1]2]3]4|/5/6]/7[8[9]0]1

™ o o M ™Mo O
o < — O ~ O
o © ™

™ M~

0|0
6|8

o AN

7
8

< -

o ™

o™ ©

™ N~

o <

™ N~

™ ©

o ™

™ M~

o m

[N 90}

[N ep}

™ -

™ ©

o -

o <

™ o

o m

o ©

o AN

™ o

9/0(8(9|6(7|7[0{7/0/9|6]/7]9]9(6/9|9|1|1/0(9

™ N

o™ ©

313/4/3[3/3[3|3|/4/3[4/3{3[3|3(3[3[3/3|4|4/,4(3/3[4|4]|3

7/7/8/6/6/9/0/7(8{5/8/8/9|5/8|/0[6|/5[3|]5|5|0]7

4

o ©

4
0
5

o ©

3
9
0

6|/6|/6/6/6/6/ 6/ 66|66 666/ 6/ 666666 66666/ 6/6/6|6|6

4/3(4(3|4|4|/4|4(3|3/4|3[3|3[3|3[3|3|[4(3[3[3|3[4|3[3|3[4(3|4]3

2(713(912|0{2]1(7,9,1|8|8/8/8(6/9/8/2|9/8(6(6/0|8{6({6{1({9|0|3
001/6/2|/9|4/3/1{9/9/0|5|/0/5(8{6|5|5|8|1({4]2]1|5/4/0(8/2|0(3|2|8

6|/6|/6/6/6/6/ 6/ 66|66 66 6/ 6/ 666666 6/6 6|66/ 6/6/6|6|6

o™~

10(5/2|3[3[3/4/1/9/2|6[3[2|8/0]1]5]9|4|1/4/4]|5]1|0]2|0]j0]7]3|4

6/6|/6/6/6/6/6/6/6/6/6 666/ 6/ 666666 66 6/6/6/6/6/6|6|6

4\ 4lalalal3|4a|3|alalalalala|3|4alalalalalalala|a]|3]4]a]3]4|4]3

3/0/0/2/0(9/1/9|3|4|3/2(2{5{9|0|3|2(3|0]6{3|2,1(8(0[4]|9
2/3/2|5[3]7|/6/5/8[1]2]7]/5/8|6/9[7]0]/3]0/4]3|1|2]4/4/8/4]|9

6/6|/6/6|/6/6|/6/6|/6/6/ 66 66/ 6666 66/ 6 66 6/6 666666

4
0
5

6/6|/6/6|/6/6/6/6|/6/6/ 66 666666 66/ 6 66 6/6 666666

441414145/ 4141414141414[414]414[4[4]4]4]4][5]5]4|4]4]4]4/414]4

3. Flowshop

n

3

93



94

— O O~

[

— O O~

o ©

1O O~

O

— O O o

[e2 T}

— O W<

o ©

— O O M~

o <

«— O O LW

o ©

«—1 O O LW

o ™M

1O Oom

o <+

— O O O

o ©

— O O ®

o ©

— O <

o

— O O LW

o

— O 1<

[oplTe}

— O O M~

[

«—1 O L1 O

o M~

— O O L

[

— O O M~

o M~

— O O L

o M~

— O W O

o ©

— O 1<

[

«—1 O L1 O©

[

«—1 O L1 O

[

—1 O 1O W

o <

— O <

o M~

oI m

> ©

«—1 O O LW

[

—1 O LI ©

o ©

«—1 O L1 O

[

— O O 0

o ©

6/1/4(5/0/6{5[5(5|/8|5|8[{4]1/5(4|5|3|4|7|7|/0(0/6|3|5(5/9|7,8|7
6/5/5/8/8/7/8/5/4]0/3/1|7/8[1]2]0]3[1/9]7[6]/0/9]3[9]3]|7[3]|]1]|3

— O O M~

5/2|6/9(5/9/8/6[3|5/9/6/2]6/9]2/0]/5/4|0|3|3|3]|1|6]7]2|/9]1|7]|2|7

o

6/5/6|6|5
0|7{0]7]3

4
77/0(6{9(4|4(4|5/2|8|6/1{1(2|8[9|9/2|5|4|1|4|3|2|5/0({7(1|2|3|6

1

5

212|1212(2(2122|2|2|2(2(22|2|2|22]2|2|2|2|2(2(2]|2|2|2|2|2]|2
6|/6|/6/6/6/6/ 6/ 66|66 6666666666 66 6/6/6/6/6/6|6|6
2121212221222 2|2(2(22|2|2|22]2|2|2|2|2(2(2]2|2|2|2|2]|2
T\71 7|7\ 7|\ 7| 7|7|6|7|7|\6|7|7|7[7|7|7|6|7|7(6[7|\7|7|7|6|7[7|7|6
0oj0|j0/040f2j21]1|9|0/0|9/0j0|0|0|0j0]9|0|0|9|0|0j0]0|9|0|0|0]9
3/5/6(4|,7/3{0{2/6/0/3|4|5/5[3[0/4]|1|5{4]1{9(5/9|0({1{9]1(7|5|0
8/3/2[9]6]7/9/1(1]0]4]9|5/8|6]/2]2[0]1]/9/6/8[8]2]1/4/4/9]5[9]2]|2

0/2|5/7(4(9/1/4|7{0/3/1(3/9(8|8|12]1{8{0[9|3|1|3

6| 7|5| 75| 7|5/4|4|7|7]|7|5|6|2|7|2]7|7|7/0]3|5]|6|3|5/4|5]|6]7]5]7
5/5/4(4|5|/5|5[{5(6|5/4|5|5|5|5(4/6|4|5|4|6[4|5|5




o M~

A<t ™M

O ™~

o

—A O ON

O oo

o <

— L © O

© oo

— 0

AL —A®»

O ~

™

- © O <

© ~

< o

—A O MmO

© o

o

A MN~O

O M~

o

— LI T O

© o

< N

—A 0 O O

O ~

o m

O < 0

O ~

< o

0T O

O oo

O N

At O

©

o

-0~ <

© o

(o2

—I O NO

O ™~

o <

—A IO MmO

©

oo O

—A O MN~O

O oo

o O

— L0 LI LWw

O ~

Lo <

AWM~ O

O oo

~ <

— L0 W0 <<

o ©

o <

— 10 OO

© ~

~ <

AL A ®

© ~

o o

— O N

© ©

< N

—1 O O N

o o

O oo

0 <<

O ~

< ™

— < O 0

O ~

O ™~

—A O MN~O

© o

™M

«— O N 00

©

0o ™

— O 00

©

™M 0

— 0 © O

O oo

o oo

0 O <<

O ~

8/8/8(9/8/,8/8/8(7/9/8/,7,8/8/7/8/8/8/8/8/8(8(8/7|8/8/8/8(7|8|38

AN~

T A A A ¢ O A A I I I

=AW D

212|1212(2(2122|2|22(2(22|2|2|22]2|2|2|2|2(2(2]2|2|2|2|2]2

O M~

12/6/7/6({0/3/9(3{8(9(8/3|/9(3|8{0({02/4|1|7|7|8]4|/6|1|8|1]1|2]|1

117/9/8/6[3[{4/9/5/1[4]0]7]9]|5|/6/8]7]3|4/1/6/0]9|8|1|5/0]7]3]1]|8

— O

95



96

RUN
111|121 (1}1|1|1|1,2(2(2|2|2|2|2(2]2]2]|3]|3

s|1/2[3]/4]5/6/7(8/9]0]1]2/3/4/5/6[7]8/9/0]1]2]3]4|/5/6]/7[8[9]0]1

©

(9o}

o N

AN N

AN O

L ™

© O

[qp e}

AN ©

AN ©

© ©

AN O

~ I~

Lo o

o

™ -

[Q\Ie o}

© N

N~ O

M~ oM

N N

n m

[ep e}

o ©

1

AN -

< N

< ~

< N

O N

N <

N O

0 N

313|13/3/3[3/3/3[{3[3|3/3[3[3[{3/3|/3|3[3[3[/3/3|/3/33[3/3[3/3|3|3

3/3|4/3|/4/4|3/3|3/3/3[3/3[{3[3|4(3[3/3|3[3|3[3|3{4/4/3[3|3/3/4

4/6(1{5(0/1|5|8{1{6(89|2|1{4/1{3/8/5|5[1{4|5/9|1|2|6|7|2|8]2
004/2/0/8|8/0/2({3/1{9|9|1/0(1{3{8{8|3|9(5/4/5|/6|/1/0(0]1{0[0]|3|3

21213|13(2(21222|2|22(2(2|2|2|2|2(22]|2|2|2|2|23]2|2|2]|2|3

0

12/0/3/0{3[{0/9/5/0(/5/8|0[{0|5|5/0]|5]|5|7|/0/0]5]9]0[5]9|0]4]9]5]0

41417144/ 4|5|4,7|8(0|4|9|5|4/4|4|8|5|7|4/4/4|/8|9|5|(5|/5|5|8|4

7/,8|13/6(1(4/0/73{2|2/2(3[2|9|8|4|/0(6[3|7[3|/0/1(4(9]2{3|2|0(3
2/5/5/5|5/0/5/0]5{0]0]0[/0|5|5]/0[5]0|/0|5/5|/0[0|5]0|5/0|5]|5]|0]5]5

31213(2|12|3(22(22|2|2|2222|2|3|2|23[2(3|3|2{2{2]3[3|3|3

313/2[0]2|8/4/4/0/3/6/9|1/6/4]1[7]6]2|3]1]7]8]0]0/9]19]9]0]9]3]|0

212|13/4(12(21212|3|3|2/33[3[3|4|2|2(5/3]2[3|3|3[23|3

44/7/5/0[6/8/4|7]1{0[6]0/7/6/3]/0[9]/8]1|5/6]/0]0[3]9]|7]|1

31312133/ 3{4/3(4/3/3|/3[3[2[2(2/3|3|3[2[4(3[3/3|3{3{4/3[2|3|3

5 7/415/0]8/5/1[4]|5]/5|5]1/2|8]9]4][1]5|7]2]1]8]6]2]/7/0]2|6]|6]|8|4

4. Personnel Scheduling

n




A NN ANNMOULMANLLDAO O AL ITOMOO LW
AT A TINNANOANOMOD DO MWOCAN OISO
ATANLLONNNMM O© O L1 OO0 T O — ©
TN —TAOONAONM<T A0 1O NI O 00 00O — N~
TAMONONOOMNAOMO NN OO A MO« 0MIS T O
S AN NONOOOULMANL FT1OAN—ANNONOIT T W10
A NANANON~NANMWOLDOLW|vdd AN O« 00 L — M~
A MLONONMNANOANMNMNDTAO AN TONOI T O
AT AN O NOOOMNOOAIO OO O—HOOLOOIMLW
A LONMNLONTONMIEIN~NOdd O M A0l Mt 0O
AN NONNOMMANOM—AOONON—d0M ~— 0O
A A NMNMANN A AN M~ DO MNIIHO OO [Tolate}
A O ANTINANOOTMITO OO 0MMN0 AN O
A NOUONTOIT MmO ON~NMNMEAD O ITNO
OO ON < 00 0MAN 0N O~ MEANNTOISTMO
O MITNMOOMUOLUOWAOMOMN—TOO OIS OoOLW
A NOONTOULMMT OO OLOLNNNMO — ©
AN O NMOANMOMHOMATdNTALOMONOISTWLO
A NON~NNMNMOOMITNMNTAAMMNSO IO LW — ©
AT AN ONMNMOMNMNOMOANMOVO—"ATNOO JFT(1O00OM™M — M~
AT A AN NV O M MO T O A ANNMO WIS OO
ATOONT NI MNMT OO NTIN~NEONAIT O — P~
AT A O NMOMNMNMANOMNTANOO ANO MOMO L
TN A NMNANOMO NN A O N TONOOOLMO LW
A A NONANMNOMNMIFTO|IHOOTFT O NO MO — N~
TAMOANONMOMN~MNMNMMOANLL DO OO0 ANM ™M O
A A O O NMOTMMOANO|IddAdA AT N~NNO O L0 ~— 0O
AT AOODNT OMM MM LO O~ OO0 M O
AN MONNOLOMMMmML DO WONN-ANMOWO
A N MANNONMANOOAANM—A—0 00w LW
A MOONANMNODMUOLANL—T"IOMOAN|— 00 O — M~

oo [op} — O —

97



98

RUN
11|11y 1(1)1)1|1|1,2(2(2|2|2|2|2(2]2]2]|3]|3

s|1/2|3/4/5/6/7|8{9]0]1/2/3/4]|5|6]7|8/9/0/1]2|3]/4|5/6|/7[8]9]0]1

-~

T

- N

Ko}

o O

-~

[oe]

[e2 o))

-

™~

- <

o™

- O

o

- ©

o m

- 0

< o

5|!5|5/5[5[5[5|5|5|5

- <

N N

M~ ©

-m

AN ©

- O

o™ w0

- O

™~

- N

M~ <

- N

o ©

- N

oo

-t

o <

-m

o <

-~

N O

TS}

o <

-

M~ o0

- o

< N

-M

O oo

-0

AN O

- ©

M~

- O

< o

- ©

0 <+

- N

N ™M

-mM

o <

5/5|5/5/5/5[/5/5|5|5|5/5|5[5[5|5|5|5|4]|5

1/2(3|0{1}1/1/0|2|1{1{0f{1|2|1|0|0]2|9|2|4|2|0|2|1{1{01|1|0]|1
2|8|7/5(0(712|2|1|7|7,2|6[2|2|6|/9|2(3[3/9/0|4/1(/8(2]7{9|0|3|0
5/0/7(8/0{1{7|7|2|/8/1/0{0[2|6|5/8|8|7|1|5|7|2/3|4|7[4]1|1/1/|9
3/4/6(0|/2|5{1/6(3|/6|/6/4{4/2/6|6|1|5/8{3|5/4(8/8/8/5/{9/7|6/8|9

)

002/3|/9(5/9|5/4|2|7|1/2|6|/6|/4|2|8|5|4|5/9|2|3|{6[28|5/4|9/8|3]|2

T O A A A A I O A A A I I I

I T T 7 s A e A e I e A I
6/6|/8/4/6(5/0/8{9(9|5/6(6[4(4|4|4|7|5|7|8|7|5|7(1(2|7|4]|5|4

3/1/4(6|/5/8{0[4(6/5/4|8{3]9|5(5/2|2|6|8|6[1(4/,3|9]|1

© o

5. TsP

n




MO OO -~ LANMSTSTMO O -~-NLW oONOW -
M~ N0 - OO NNTMOWD A ~ OO ANMN~NM -M
MNOMNMAN ~- OO0 T TMO ~-ODOOMULO - O
~MANOWWOW ~- OO INSTLOANS - < OMANAN -0©
~MNOOAN ~-IO~NOISTLIOMO - < O A< -0
N OO - NS FTAHLOAN -~ DT O A -©
~MNOWWO ~-O < - <t ST NN -© O NO - -0
MO~ ~- OO MWOOo W -~ OO MO A <
M0 -~-0MANTSTMOW-— -0 O MOo O -0
M~ N0 ~OA NS MO O -MmLWw S N < -~
MNOMNMNO —-SANNS MO~ ~ON oONMAN -
MO OO ~-WODANSSTTOMNN - O N OO = -~
OO0 ~-NOOOItTMO A0 -~ OO N0 O -
~MNOOdA ~- ANMSFTAMA ~O D ON< I~ -
~MNOWWOo -~~~ MO~ -0 ONO < -
~MNOANO ~-ONNTST MOV -~-M~ oMo -O
MO O~ ~dATUHISNMHOOOOWO ~OoMm DN~ -O
~MNOOMN~N ~-MNUONSNOHLOOWOW -~-ANW O MO~ -N
I~ 100 ~OdANSFTOONN~N - ONANMNS -O
OOOOON ~- DO MOOWO ~- NOOO-AMN~NLO -0 O
N AT -O A <SS ON~MNANYST -0 O NO O -0
M AN ~-ONMNNSTTOANST ~I0ON oOMo o -Oo
~MNOOWAN ~—ONS IO A ~<F I~ O —HLION -O
MO O ~-MNNOISMOMN~MNO -0 d 00 < -
MO S ~-NoOoooISSTLOOSN~S - O O NN -0
MO SO - ONAdAIITITTTIIND ~-Oo0mMm OMAN—A -O
MNOWLAN ~—dOTISNMMMN~SO0 - ONOMN~ -0
~Nced ON - OO0 AT MO A0 ~-ION~NO N M -0
MO AW ~-OWOSMON~NMO -~ - OO M— 0 -«
MANO-E -~ NS OLOoONS ~OMm oOMMAN -
MO ~— O ANTO -~ O —=HO M -
[V} o™ <

99




100

AT O A NMNAO®D ~-IODNONOT AN -~-O L0 ~NM <t oo -
O A 1T ~-NMNMOOMN~XO-A -~-O~ oS SO -
OO0 Adcd ~- OTOONLDOW -~-MmL ~MNOWwWoO N -

D HOAOOANMm ~- DO OO -~0 oo~ T -

ONO—AAODO ~- ANMNLOMNMNLOOMON -~O0 ~Nd A N~NO -

M OOALOIOO ~-ONNOLWO—ANN ~-OWN MO ooANW -

OMOWMOOMN~ -~ TNOAJTOO -0 ~NOM~MANS -

N~ oo OO M- -~ OO O -0 ~MNed A0 O -

~ O COOOINW ~—~VIOLOODOTM -~-OWN oot o -

O ANONEHMNMT ~—dO0ONDOMMS -~ 00 ~NM~NO MM -

LDODOCOLLMMNS ~LDOID 0 0 - W0 ~MNANOOO -

DLDUODOWO WO ~—-OoOLMNMNMN~MNOS -0 S MO oM~~~ -

O /OO VWOT ~-"dO0OOWL—AMmLO -O O OO N -

OO OO -~ AOMN—H0O -LO ~NOMOANLW < -

o m OCOULANA ~ OHOMOMm -~-MLw oL M™M -~

MO ANOO MO - MON~NOO0OANO -~-N O ~Noow<Tom -

O NOOMOO -~~~ OO -~-O < ~MANOANO -

M~MNOOANN~NOO ~— O LOLOANLLL ~-M < MO MW o -

A NDOCO VO T ~—- OCOLLLOLOLWODD -~-AN M~ ~NWOo N -
O —=HIOWO -~ MMNOOOOT -0 ~MNOMMO -

O NONOWWM -~ LMUOOSTIT - © ~NANMN~O O -

NV OO OWWOVWO ~- NdOWOILOWN ~-MOAWAN ~MNOWW—-HO -

T OA MO~ ~-~OMOWO AL -~ M OO~ -
OTNOT ~~OIOWOLWO OO -0 MO M A -

NJFTO A AN -~ O DO OOo -~ ~NOWwo < -

MO MO—AANANAN - NMNONHOOOL -~-MLWw NANANMN~ -

< ™~ oot - LOWLITOOE - MO MM -
OO OVWOdA -~ SN OITITFO -~-O OO TOoO -

NMOOoODOOOL ~- ONOCOO0OO0OW -1 o M~ OOoWWN -

ONO—A—AdON -~ SOIOLOMM~NANST -~-O M~ dNWWOo -

N—TdO—AM~NOON ~- NMWMOOMIT O - W M~ OO0 00— -

Lo o M~




ON~NN ~doOoW+or~oOoO~MNMNNMNN~NLD -~
N ~-nDAWL++oOo~NOCoOoOn AL -O
—ANN ~dMW+o~NOO0dAN~N d A ~O
VN ~-dmWU+or~MNODON~NOOL -M
<t HN ~—AdmMWUWt+ONONMNOON~NO -M
ANN ~—ANWL+ONOCOATO®M -<
M oOoN ~dOWL+oOo~NON~NONMN~N -0
O-HAN -~ +or~Oo~MN~NAdON~ -d
ONN ~dOlWl+O~OMN~ND0OMO© -
toOoN ~dNW+oNMONMNOTIIODT -
MmMoN ~dMmMWU+o~NOComoOoOd0 O -
<t ON ~dNWL+o~NMNN~NTONA -
MOWON ~dNW+o~NO~NONO N~ -
MmoN ~dgt W +or~OCmomoOod0N~ -
N -~ +o~NO~MNONOD -
—AMN ~-dOOW+or~NOCoMmoon -
OANN ~-AWH+o~NO0OO0OAONO -
NN ~—HoW+oN~NOMNONN~NM -
oON~N ~doW+o~NONMNOANS -0
NNN oW t+orN~NOMNNMNSSANN~N -O
~NojlN ~—HolW+oN~NOMNOLDOMOOO -<
noN -bDHW+o~NOMNMNONO O -0
<t ANN ~—dmW+on~M~MNO0OON S -
~ooN —tolW+oN~NOMNMNOOTET T O -~
NANN ~—dA~NW+oOo~NON~NOOOO M -©
N ~-dolWl+o~OCcoNOTN -

N AN -+ ©O©UW+ or~ ON~N~NOOOO®
NNMNN ~—HTT W +FON~NNMNOHOOOD -
MmON ~-NOW+or~Oo~MNNMNDODON -
OON ~dolWll+o~NOCOoOASTNLL -M
ONN ~—AN~NWMH+OOo~NMNONOO A -
<5 o

101



102

6. VRP

RUN
111|121 (1}1|1|1|1,2(2(2|2|2|2|2(2]2]2]|3]|3

s|1/2[3]/4]5/6/7(8/9]0]1]2/3/4/5/6[7]8/9/0]1]2]3]4|/5/6]/7[8[9]0]1

-~

N

-m

2

~-Om

- 0

0 -

- O

-~ 00 M~

-

- O N

-

- 00 O

- ©

- L0

- ©

21212122

-

-0

© -~

- O

- m

- <t

- m

-~

o~

-m

2|12|2]|2

-

- o

o -~

-0

2

- O

6|/6|/6|7/6[5{7|7/6(6[8|6|7|7/6(8|7

- N

2

-~ N

-~

2

- <t

o -

6

-

7

- o

-~

6

- <

-

- <

- 0

-0

-

-

<
—
-AN -
Lo
<

-0

)

212|12121212]2]|2

-~

-0

- O

)

-O ©

-0

-M O

6|/6|7|6|7|6[{6|7|6

2/1/0f1|1|1{2|2f1|7|/0|1|2|6}21|1/1|0|1|2|1|21|1|1|1{2]1|1/0|1

0{5/9(4|5/9|1|1|7/1/6|5{0]1{2(6/5|/9|6|/6[/9(2(2/6|5{6|{0(6[1|9|3

2|7|16,8|7(5/4/2|0|7|3/27[3|2|7|5/0(2[7|8[4|2/4/5[3]1{5|3|3|5

TS

2/3/8(5/3/0{2|5(6/2|3|8{9/6/7|3/8/8|8[4/6(2(4,7|/9|7|6/6[9|3|9

0/5/7|2|8|64/8(3[3|6|7|5/7(2[4|7|4|7/3[4]9|7|3|5/6/8/6[5[9]|9|7

212|122

oj1y1/1f2(1j1}1|1|01(2y1}2|1|1|1/2}1|2|1|1|2(1j0]1|1|1/2|1|1

6|6/ 6(7/1/6/6|7/6/6/6/6|{6/0/6(6/6|/1|/6|(7|6(6(1/6|/6{6{6|7[1|/6|6

6|7|5/2(6(7/7/1{6[/9/5/8{6[{6|5|9|7/6/6[2|7|5/6(6[9|8|4|1/6|7|7

21312(4|/6/6(3/9(4/4/7|/4|9/6/9(6|7|/4|6|/6/6(9(8/3|1{6(8[3[7|2|8

-

1111124122221y 141f1j1j1j1j1y141j1j1{1j1/1

21 4| a|3|4alala|a|alals|alal3|3|4|4|3]3]4alala|5|4|4]a]5]aa|5|4]|3

n




<TTOM ~—Ad000MMOO ~AdAcdMATOH AT ~-NO 00 ©
O~ ~- NAMMMOO ~—dNOEHOLMUOS - i 00 ©
<O ~-<OOANNNS ~-DOXXV|HUOMANNNS -~M—H00Mm
Sl - MNANN~NO ~-IODOANNATATH T O ~-ON|H0Mm
<SS AN~ - MNANOO ~-MNANMEATOHOT ~OWn—-o o
< MO -NANMNMOA ~OO0 A|IdA IO MIT 0 - OO0 O
< OM -~ NOOMNM AL ~OAdO|HOMIT M -~ Ol 0 M~
< ANO ~Ad00McAdN ~-<FOWHOMOM -~-O M«
MOO ~-IDA"T 0O MUO A ~—dMEATOMOAN ~LOMN—AO -
SN —-OMIMNANOO0OW - O0OHEASTANON ~N S (0
<N -~ OMMNM AL ~ NN A1 O MM~ - N0 m
< NeHd ~ONMNMOO ~OMMNNHLOOANS -0M N0 <
MO ~——AMM~MNMNOd ~- NOAAdIOMITOoO -0
O~ ~- OO MOMO ~ VO d MO0 -~-O M~ o
MO ~-FOMMMMO ~—-OO0OMEATNOM -~ O 00
MOO ~- NTFTOANMN~MNOD ~-~ONAdAAdIOONDO -0 O 0 ®
A BT | MMOM ~-O~NNHOLMOS < ~O I~
< OWOW ~-LNMNMNMOMO ~FLLOMNESTOMOO -0 W0~ LW
MO~ -~ Med ~-NOWAWOLMANL -~-AN Moo <
S FTO ~-ONMNASTY ~ - OSOATANOM ~O oo o
< NEN —-ONMNANSLL ~-0MUDHALLOMOM—A -O 0 O
T O A -~ MO0 ANMO ~-~~ANMNMNEATANODHDO -~ N 00O
™M oo~ -3 MM ANO ~-OO T IdIMA0 ~<F O~ 00 M~
MOMN~NO ~ AN A - DA A MWONNS -0 W0 00
IOANN -~-O o MMOO - OHIOMAOD ~- MO M0 mM
< OAN ~-O AT OO ~-ONMATONO -~ M0 O
<O ~-NNONOO -1OW< A NOODO -~-N|—00 O
<TTANN -~ NOOOMMMNS ~ONMAOMMNS0 - M 00
MO~ ~~OOMMNMO-d ~-OMOV(HLO ML -0 LW~ oo o
<SS S~NAN OO MOO ~-OOd0HALMSS ~O M 0w
< MeA —LDOOD0MO W ~—adMUATOANT - NN O

™ < o

103




104

MmN -d N HOLW -0 O -~ M~o©Ww
DHO -OI~NMONO ~-OANHODOWOWOW -~-O|—M~om
LON ~—td~NAdA—dOA -~ OO0 ML O M~N©
o m OO -O|HOOONO -0 M~ 00
O~ -D~NDOMMEO© -0 dAAO DO IN~NN~ ~-M|— M~ O ©
OM~MN ~SINEN~NOOS —H o O OO AN
—dom -< NNOWOD -MHODVDOWO® -MAHNM~MNO
WO -0 NDO A ~-HOOO O~ -MdHoo o
o« NODODOO® ~—-dABHONODOO -<|dN~L O
NOS - N~NFTO©OLW ~-NOAMN~NAST OO -~ ~N LW
tTOA -~ OOV -OAHO©OWONN -<t[HA N~ ®m
— N o NOANA ~N<HO©OOALD -©H 0w
MM -~~~ -0~ AOMNOOWOWHNNO
ONST -DINMNONOW®W ~-NdHOOOOM -~-MAHAN~LO M
MM -N~NANWO - NMAAO©COOFT® -~-M|—dM~o LW
CO0OW - ANNOST ~-NAdAld~NOSTOW© -0 N~LWLWw
NOW -~ MNONS®M -ANMANMN®MONN -~ S
— < - NOAMA ~—FOAN~NODOND® -O|dAN~NMO®
NS -O~NO©OSFO© ~-ON|[HAMNNAON -~~~ oo~
OMO - MM~NOONMNO ~-NANdAN~NAL MO - N~MAN
o-Ho -< NS NAD [ HOON~NOO -N[H N~ O
ON~NO® -AN~NOHO®W ~-ONAN~NANMON -~-M(— 0 O ©
OSM —FINTTTO ~ONANONMNTO© -~ L0 ©
OdAM~ -~ MOMNOMIFTO ~-OAdN~NOMOM®M -Old~N~©
CWW - VM~NDOWOLW ~-MOAN[AN~N A NN -~~~ LW LWw
OO - NM~NOATN ~~0OdON~OLOO -©O|— N~ o
LANN -DM~NONMNSO® -ONdN~NASTOO® -O|dM~N~ o
OMd - OIMNOANG® ~-NOHOODO I -0 O
oo™ -0 N ~M~NeEHAM~NAOM®M -0 M~ © o
ANO -O~MNOWOO®W - N-dHAld~—d0WON -<|d M~ o
LT O ~-VM~NMNMAON - tTMHANMNOAO W -Old O W

© [=9)




M -~OH OO -0
<t -~OHOMN~NOOM -~
OO ~tHALOS NA -
N -FldON~NNOS -0
owmw -m —A WO mMmm
o< - A< A< ©
©CO -WHAL SO O~ -~
OO ~ANdLN~NMOmM -
O~ ~N[HAOL O MN~NN -
~o - AN OMmNm
N ~OHONON -M
O © —A < OO0 -©
ON ~©OHO N -©
O ~OHdlOLmMOLM -~
N ~-MHALOLL OO -©
A0 -HO Mmoo S -~
OH ~HAHA DT O N -
OMm ~~NHuLSToOS -0
N®©O -~ N[HAHDON~NOWOWO -Mm
O o LMoo OO0 -~
mm -m A NAdT O
<M -WOHOMNMO OO -
MmN -0 AL N~M
N ~OHAmoOoON~NS -M
O ~OHAD ONND -0
MW -~ — OO0 ML
Od ~OALOLNLN -©
M -FlHOS~NON -~
~NO - HlOOMOS N~ -
N -OH T ONN -0
OO -~-ANdW OO O -~

105



106

(Halaman Ini Sengaja Dikosongkan)



LAMPIRAN B HASIL EKSEKUSI SELF ADAPTIVE LEARNING GREAT DELUGE

1. SAT

O AA T M O|N O ™~ © | ~| ©
MO NMANNLWL v (2] 0| O M~
AN A|/M AM N N O | | | ©
NOAHOOMMN~NANL OM | N| IO| M~
AN N~ ONON O © M~ ©O©| O M~
N O NNMNMNANL ™M | M~ ©
NI NMON O O [oe] | 1| oo
AN <A NMIFT NN~ IO o M~ | ©
N ™M O©MOo N O« | ©| ©
AN N1 O NO NN O AT M 1O WO
N A 0OM—ANO® OO | O ©O
NONUOMANNAN O-HdN|+dO| v ©
A DA AW OM | © MO o ©| ©
A ON M O|N M~ M~ ™ M~ | ©
AN A OM AN ©| O < M~ oW
w16212930 < < | ©| 1O
R151434316 [ee] | M~ ©
- <t OINONAN| LN AN | 1| ©
A M OMMN~NM | O|c | M~ ©
AN O MMNMNMM Ol Ol 1| ©
A A|A NMON | (WO O ~| ©
A O|IHAONNNN (0 | ©O©|
ON O MO|NO O < | ©| ©
[oe] OMMANNM OMMN~—M| O 1
M MM WOAN N~ M| | M~ ©
[{e] MNANOINL| A< O] O W
LINANM TN~ OO | 0| M~
<[ NM AN O O | O ©| ©
M| O NO NN © < | ©O©| ~
N MM OMO| | © | O WO
AN A M NNO| IO« O |+ O 1O ©
—_C wn o — N[ ™ < | ©O©| ~

107



108

AN

1
1

AN

1
1

AN

9

AN N

AN

1

[QURL|

1

[QURL|

[QURL|

AN

[QVI |

AN

AN

AN

111(1(1(2|1

AN

AN

1

AN

1

AN

1

AN

AN

[QURL|

[QURL|

AN

AN

1111111

AN

AN

1

AN

1

[QURL|

AN O

AN

[QVIR |

1

8/ 8/8[5/5|8/8/8[9/9]9/8|0/9/9/8[5[8]9]9/8]5/8|8|6/9]7]9[5]|5]|8]|5

AN

9/3/1/3[9]|7/4/4|6[5]/9]1|5/3|3|5[1]3|7[3]7|5[5][3]3|5/3]1]1]7]3]3

0/6|7|7[7]9/2/9|8[3]3]4(3/1/8|3[1[4|7]/2|5/0[0]|0]|5]7/4]1]9

17/0]/8/7]/0/8/9]9|/0]7/0]0,7]|9|7]/0|7{9]1]9]0]1/9/0]/0,8[8/0|8]9]9

1

RUN

~O -1 O

o

~O 1 O ©

o

~O 4 AN M

o

~O A4 N M

~O 1 N O

o

~O A =M

o

~-O 1 N O

o

~O N~

™ - O -~od N O
™m o O AN M ©
N o O -~OdA-dAo®
o~ O -~Oo+dANO
N~ O O« -~
N © O -~O dd©
N O O -~Od AN~
N < O ~od N O
~N ™ O A N M A
N O -~OdA-dAO®
o~ O ~-OA - m
~N o O ~OdA-dAO®
— o o ~-od oo
— o O -~Oddo®
— I~ O ~OdA A<
— © O ~Odd N~
— L0 o -~o+d O~
— < O -~-OdA - m
— ™ O -~OdA-dO®
— ~O-dNO O
— - O -~Ood N O
— o O ~Ood N m

o O -~Ood N O

oo

N~

©

Te}

<

™

o~

—

(7]

2. Bin Packing

n




N o O -~ Odd OO A NO ~-ONO MMM O -~-ON <
O -~ O OWHOWO ~- ONLLWMNLW o -~-ON O

o © O -~ Od A ~NANMNMNO ~-ONTST Hd0 A0 ~—ONT M
o < O ~- O MONO ~-ONMOL IO ~-ON O -
o O O -~ O N O©AN O ~-ONT OO ~-ONM
AN © O -~ O MO VWUOVWO ~- ONOTANAHO -~ON LM~
o N O -~ OdNOMMN~MNO ~—-ONIOMOOHZ IO ~—ON WO
< ~ O -~ O NOMOO ~- ONTSTMN~NONO ~—ONO© -
O -~ OO0 oMo M O - ONTTMOO ~—-ONOO®

< ™ O -~ O NHOMO ~- ONTSTN~NLOLMO ~—ON T O
[Q\iNee] O -~ OddO0OO0ONO ~- ONTOONO ~—-ONI M
[op B ep] O -~ O AT AO ~— ONMMNMNT OO ~ON I ©
O N~ O - O-"1ANLOOAHO ~—- ONANM~MNONO ~-ON OLWw
o © O -~ O-d ANTMAO ~- ONTSTMN~NVDOWO ~-ON T ©
™ 1 O -~ O NOOMm O -~ ONLO Ao ~-ON MO
0 O -~ O AN OODOWO ~—-ONMWOWOO VWO ~- ONMO
o © O -~ O NOMNMNOODO ~- ONOOOT VO ~-ON T ©
< ™ O -~ O ONOTO ~- ONN-EHANMNHO ~ OO M
o o O - O ANMNMOVO ~—-ONNOOWOHIO ~-ONOAN
O -~ OdNMMMJTO ~- ONNOMAO ~—- ONT O

0 O -~ OdNOITAHAO ~- ONTOAMO -~ ON I -
™ N O -~ OdNONO ~-ONMMLO O O -~ON <
< w0 O -~ O AN ITNO ~- ONMcAMONO ~-ONLW <
O -~ O NOJTOO ~—-ONTSTITN~NIOHO ~ON T ©

— N O -~ OO0 MOMN~NO ~—- ONLOLONONO ~—-ONLW M
™ 0 O ~- O AN ANOOMO ~- ONLOIOOMO -~-ON oW
[Q\Aee] O -~ OdANOANMNMNO ~-ONANMNMNTANO ~—ON WO
O -~ O ANMOMAN-AHAO ~- ONMANMVO ~OAN N M~

~ O O -~ OddO0OMN~NdO ~- ONT OO -~-ON O~
™ O O -~ O dTIOTO ~- ONNOOMO ~-ON X ©
— N O -~-O =" NLO O M~ O ~- ONTWVWO ~-OoONwWwOo
— N ™

109



110

<TANO ~- O0OOCOWOMOHIO ~—- OO0 < 10 O O ~O NN
OMO ~- OC0VWOJTO ~- OO0 0T O O ~O NN
MN~MNO ~— O0O0OTITITO ~-OO0MO M~ O -~-O N 0
< ™ O ~- OO0V MN~MNO ~- O OO O O -~-ONOO>®
< MO ~OO0 © oA O -~ OO0 T O o -~-ON OO
< ™~ O ~- OO0 OVWMUVOVIO ~—- OO0 < WO~ o ~-OoONOm
DO ~—- OCOMMNMIETNO ~—-OCOT HLO O O ~OM - <
A MO ~- OCOM~NOLULNO ~—- OO NO < O -0 N ©
O OO ~- O0CLVHOMO ~—- OO0 T OO o ~O M-
o N O -~ OO0V OVWUOVWO ~—- OO0 OoO W - O -~-ONIMNS-
NNDO ~- OO~ dEdITOoOI0O ~- OO ANAM O -~-ONAN -
A MO ~- O0OATNO ~- OO0 ML O -~ ON NN
MO ~- O0WVWOOMNO ~-OCO NANO O -~ONIMNS-
D —HO ~- OO0 OOHZHO -~-OO0 0 M~ oo ~FOM AT M
A0 -~ O0OVCOANMO ~—- OO HO T O ~ONIM~-
OOMNO ~- OO0 O A AdANO ~ OO T O~ o -~O AN M~
NOO ~- OCOWMUOLOVO ~- OO0 0 I N O ~ONIMN<
O +HO ~- O0OOMNMNMNMNUOO ~-OO0 < O < ~FO M - T ©
OMNMNO ~—- OCO0OO~NIONO ~— OO0 MO O~ o -~-ONMN~O
N—HO ~- OO0 OVOITILNO ~—- OO0 T O T o -~—OM—-m
N N~ O -~ OO0OM~NONO ~-OO0O < AT < O ~OM <
OO —HO ~— OO0 OO M—AO0 ~- OO0 NOO® o -~ONMN~O
—1 0O -~ OOM~NMMUOO ~—- OO NOW o ~O M-
0 O O ~- O0OOWANNO ~-OO0O < 00 < o ~OMAN -
O MO ~—- OCOoOLLOOT MO ~- OO T 1O~ o -~ ONMN~O
O —HO ~- OO0OM~NOONO ~- OO0 T O N © ~-O N © oW
DLUOO ~- OCOM~N NTOHOO ~- OO NO T O ~-ONM~M
A NO ~- OO0 OMN~MNONO ~—- OO0 T O o ~—OM—-m
OMNMNO ~- OOV OHO ~—- OO0 TOOo o ~-ONOO>
O MO ~- O0WVONO ~—- OO T NN © O ~ONIM~-
O NO ~- O0OVCWOTOHIO ~-OO0OTFTOOoOOD® O ~ONIM~<

< Lo ©




NMO - O~ N~NAHAO -0 ©dNM~IN~ O ~-oNN o
—A OO -OFT~N0OMOO -OW WO N M~ O ~-OoN-Mm
™M N O ~-OT VWO VO -~-OW W<t I~ o ~-oNmAN
N®OO - OFTOTOWO - OO o -oNS ™
OO -OFTOANNMNTO ~-OOAMm D - O -OoONW©
NWDO - OO OWAdAO ~-OWMNOO® o ~-oNNMm
OMO - OTLLONO - O©WAAMLO N o ~-oNm<
NMO ~dAoO Mo MmIN~ o ~OomoOIMm o ~-oNANMm
ANO -OSFTOAAdAMO -O©NO LD O -oN-H N
O OO AHO ~ OO MN~M O -~OoN< LW

~N W O OO NM~NHO ~-OmMoO O N O ~-oNAN N
OO - OMMNOODO -O0AND O o ~-oNANM™m
DOIFO - OTMON®DO - OWM~NNM o -OoNMmLW
O -ONOWHMO - OO O o -oNOM™m
OCWVO - OO~ OO -O©WdHO <O o -oNOM™m
oo o NM~O S O -0 WO WOw© o -oNm<
ONO - OTFTOO~NNMNO -O0WO O < O -oN-H N
O - OOV OITIO ~-OOWHTON o -oNMmM™M
M~ ~-OYOoOLL SO ~OOWAHAO S O ~-oN-H N
D HO - OTWOLTWOLWO ~-O©WdddALN o -odHo o
~NdHO ~cOS~NNMNN~NCHO ~OW O S o O ~-oN—m
OWO -V OA DO -O©WANA® O -oNHM
OO -ox ™Mo O -~O0OWHMm© O -oN- <
O HO - OTFTOAL MO -OWMN < O -~OoN < ©
NNO - OSTIAMNMMO -OWO 0 Lo o -oNAN <
O oYL HO® O -owWmd © o -oNANMm
MO0 ~-OMOANO -OW©N~M O ~-oNANMm
M OVO - OTNODOWO - O N~N~S O -oN™N o
NSO - O ITOAO - OO~ M o -oNm<
WO ~-OoOT OO o ~ol~N o -oNH <
~ o O -OYTIHONO ~-OCVCOIHMMO ~-ONTMO®
~ 0 =)

111



112

O - O

8
6

-O

-« O 00 00

7

-o

-~ O 00 00

-o

-~ O 00

-O

-~ O O

0/0(0(0]0

-O

-~ O 0 O®

-~ O 0 O®

-O

-~ O O

-O

-~ O 0 O®

-O

-~ O 0 O®

-O

-~ O 00

0/0(0j0]0]|0

-O

-~ O 0 O®

-O

~— N 0O O

-« O 00 00

-O

-~ O 0 O®

-O

-~ O 00 O®

-O

-~ O 00 O®

-O

-~ O 00

-O

-~ O 0 O®

-O

-~ O 00 00

-O

-« O 00 00

-o

-~ O O

-O

-« O 00 00

0jo(fo0j0j0|{0|j0|0|O0O|O0

-O

-~ O 00 00

-~ O 00

-O

-—= O O O

-O

-« O 00 00

-o

3/4|4|0|4|4|3|4aa|4|4|4]|3]4|0/3/3|3|3[4]3]|0]4|4|4]|4|4
9|1|/0]4|0|l1|9|0|2|0|3|0|9|0|4|9|9]|9]|9]1|9|3|0|1]1]1]2

-~ O 0 O®

-O

-~ O 00 00

-o

417(217(8/4|13{4/5/8(0/2|3|3{4/0(6(5/7|7|8{9/6|1|8|4|0(5|2]|7

213|/6/8/4/8/6/6[9|8/4/3/2[8[4]5]9/6/9]6]/9]2|1/8[2]|5[6]9]|7]|5

-~ O 00

-O

oj04040j0/0/0/0|0|j0j0OjO|O|0O|0O|j0O|O|O|0O|0O|0O|O|O|O|O|0O|0O|0O|O0O|O

-~ O 00 00

0/5/7|8|8|4,4/8[3|7|7|6|4,2|6/4|5[5]|5|6[2]7]2]1]4/3|/8]8[8|2]1

17/5[3|5/6(/5/4|1/6(8(6|/6(8/8[{3/5(4|/4|/4{1{7/08|2|5{1{6|9|7

0/0(0(0j0]j0]|0

-O

313[4]3
91609

0/9(9(7/0(7|9|0|7|8{1}7/0|8|6/8|7(8{0{7|7|7(0{0[9/9|8|8|8[0|6
12|9|1/6(6/2|0({72|7(0/2|3|8|6|{8(5/7/,9|8{4/5/8[3|9|7|6/9|1|0]|7
116/9]6]1[8[1]5/3]2|1]3|9[4]|5|5[7]|5]/8]|3|3|5|4]7]6]1]7/8]|]6]7]3]|1




3. Flowshop

™M O M O O O MIT VO T AT |OMO ™~
M OO < M~ O MTOOT I MWOWMOO
N OO ™M o N O McANOT A MOMO N
AN OO M O N O M ANOOTOVOMO
AN MN~NO M OAN OMEHAOODOT HdNHOMO N
N OO < NN OMIT FTOTOHOOOMOo L
AN OO M O O O MM O MO NO T O
AN <T(O I < OCMMHMMOTMOOM OO
N MO MmO & O MANOOITANMWOMmM O ©
AN NfO M 1O © OMMN~NANOTOOoOOMMN~NO
AN O < M O MAN A O T NMO T O
N OO M O O MOMOT ddHOMmO O
—A OO MM~ O O MO OOMOO O OAN
«—1 00O M © © O MIT O MO V(W MM~
—AMNO MO M OMITNOTANMO MO
w166389 O MO MNMNOT A O MO T
Dn156410 OMUOWOOTANNOL MmN
- J|©O T O O OMOOOTMOVO T O
—A MO MO N O MMMN~NOMO 0O T O
— NO T A O MANOOLO T MWOMIMNSMN~
O T O O A dOTON~NOMMNSOO
— OO T 1O O OMMN~MNOOTOITOTO A
DO T O ™~ O MNMIT A O T OMNOMOOD
WO Mo < OMITOT MO T O
MO < m o OCMMAHAO T O JT/OFTON
OO < -1 OMITNOITO AHO MO ©
O M o O O M O MO MNWOWMmMOD
<O M o O FOTMO|O MM~
MO < N O O MAOM~OMMNS OO MM~
NO© M O > O MMOOMWHT O MO O
—|©O M 0 ®» O MU MOTMOO T O
—_—C »n o — N ™

113



114

< o

o

—1 O O 0

o <

< ©

—1 O O N

O

< o

—1 O O 0

o

<~

— O O O

o ©

Lo <

— O © O

o O

< ™

—1 O O N

o -

o

—1 O LI O

o -

< <

«—1 O O

[

< o

O O©m

o

0 o

— O O O

o

<~

—1 O O

o M~

< o

— O O O

o O

< ©

— O O

o ©

n o

«—1 O O

[

< ©

— O O M~

[op RN ep}

< ©

«—1 O O 00

[e2]N o)}

<~

—1 O O LW

o ©

< ©

— O O O

o 0

< w0

— O ©

o

< ~

—1 O ©

o -

< ~

— O O

o O

n o

—1 O IO ®

o o

< ~

—1 O O

[

4/6/6|6|5|/5/6|5/6[5|/6|6|5|5[{5{4|5|5|5|5|5|5]|6
9| 7|1|5(3|7|6|3|7/6[4/9|/9|6|7|7|3|2[1|/5|8|5]|1

< w0

«—1 O O 0

o

< ©

—1 O L O

[e2 T}

6|6
5|3

< ©

— O O

o o

5
6

< ©©

— O O L

o o

5
2

<~

—1 O O 0

[

< ©

< ©

—1 O I ®

[

n o

<~

—1 O O O

o ©

O 0

6/6|/6/6|/6/6|/6/6|/6/6/ 66 66/ 6666 66 6 66 6/6 666666

< 0

40/5/1|/6]2]4/4]5/4|8/4/9/8/0[7/0][1]/9]2]4|3]4/0{9/9]|5|/2]|0/4]4

— O ©

509/9/3[4/3/6/8!8(9]4]1|/2/0|5|7|8]1|/6|/8/1/4|6|/6/2|8/0/3[8]7]3]1

17111114222} j1j1y1fy2j2j2y1j141f2j1j1j1j1y141j1j1{1j11
1,0(2j1|1y1/0(0}21;0/0|1y1/0}21}0|0|1/0(0|0O]2|0|1|1/2]0]|0|0]|1|1

o

6| 75| 7| 7| 7|17 77|67 7| 7]9]2[8]2|7|5/1|2|7|1| 7|7 7]9]|5]1]7]5

2012|1212 (2(2122(2|22(2(22|2|2|22]2|2|2|2|2(2(2]|2|2|2|2|2]2

6|6|/6/6/6/6/6/ 66|66 66/ 6/ 6/ 6666 6 6 66 6/6/6/6/6/6|6|6

Lo o

79/7[6]118/2/8/9/0]6]1]5/7/4]0[2[4]0]9]1]4]2|3|5/7[3]0]9]1]4]|5

2012|1212 (2(21212|2|2|2(2(22|2|2|22]2|2|2|2|2(2(2]|2|2|2|2|2]2

6| 7|67\ 7| 7|7|7|6|7|\7|7|7|7|7|6|6|7|6|7|7|7|7/6|7|7|6|77|7|7
9/0(9(1/1/1/0/0|9|0(21}0]0|0|1/9|9(0|9|0|1|0f|0]9]0]1|9|0|0|1]0

7/5/9(0/0|7|2|6(9|5/7|7|3|3|7[7/9|/0|8|{6[3[2(3|3|3{1{5/3(1|4|8

84/9[5/5|3/2/3/6/4]7]7]0/3]2]0]6]2]3]7]9]3]5/8|8/8|5]/5[6]|5]6/0




O~ m «— O 00 © 00 N
© 00 O M~ — L0 O M~ O
O W< «— O O O M~ N
O™~ 0 - «— O O O 0 1 »
© 00— m - L0 < O o~ <
© oo LIom — 0 © oo

O M~ o<

— 0

©

© 0 ©

— 0

©

© 0 MmO

— O

O o

© 00 <

— 0

O o

©O© 0 —H ©

— O

O o

© 0 < <

— 0

o o

© 00 O O

— 0

© oo

© 0 O

«— 0

©

© 00—+ O

— ©

© ©

© 00 M

— 0

O o

O o N <

— O

O o

©O© o O

— 0

O o

O 0 M~ <

— 0

O M~

© 00 © O

— 0

© oo

© O«

— 0

© ~

© 0 O M~

«— 0

o >

©© oo o

«— 0

©

O o~ <

— O

© ©

© 0 O <

— 0

© oo

O© M~ 00 m

— 0

© oo

©O© ooANmM

— 0

©

©O© 0O <

«— 0

© ©

© 00 <

«— 0

o o

O M~ 0 O

— O

o o

2012122221222 2|2(2(22|2|2|2/2]2|2|2|2|2(2(2]|2|2|2|2|2]|2

© 00— ®»

3T A A A e I O A A I I I

— 0

19|4|7/0(87|/6/6[9(4(6|/5|/1{9|4/4/0/4|/6|1|0|7|5]9|1|7

008/4/6/9|6|7|5[3]7]4]6|5/9/0]4]1{0]/8|4]/9]9]1]1|16/9|2]0]|6]4]9

2012|1212 (2(2122|2|2|2(2(22|2|2|22]2|2|2|2|2(2(2]2|2|2|2|2]2

O N~

1413{0{3[7/8|3{9(4(4(9/3|6[(4(8[9(7,73|1{4,3]14|3]|2
1/3/4]1]3|4]4|6|7|5|/7]6/9[6]3/4/9/6/0[3/4/0/4]|5]2|7]|7

115



116

4. Personel Scheduling

RUN

™M o N — - O
™M O o O N ™M
AN O n o AN ©
AN O O ™ -
[QUNIN < < [ee]

AN ©

AN O

N <

AN ™M

AN N

AN

AN O

— O

«— 00

— I~

— ©

— 0

- <t

— M

— N

—

— O

9

s|1/2|3|4]5]/6|7|8

313[{3[3[3|13|3[{3[333|3[3[{3[{3[33|3|3[3[3[3[3[3|3[3[{3[3[3|3|3
313{3/33/4|3[{3/333|3{3{3{3[3(3|3|4(3[{3[/4/4(3|3[{3{3[3[3|3]/3

6|4/4(4|/2|1|7/6(8/1|5|7{3/3/6(5/0]2|6[{4]7(2{0|/8|5{1|5/4(4|1|4

0/1/3|3{28(02|7({8/9/8(5/7|/0|3{1{3(1(4,8|3[2|3[7(9|2|6|/9|1|5]7

2|12|1212(2(21212|4|22(3(22|2|2|222|2|2|2|2(2(2]2|2|2|2|2]2

414|5/5(6|/2|3|4|6(5(2/1|7|4|1{4/6/3|1|5|5/5|6|2|5|4

9/9/3/6/0{6/2{1/3{6(4|{7(3|{0[5|/0/5|/3|{6/1{8|/5|8(3|5|1
10[5(5/4/0/0/0|0]3|5|3|6[3[7[0]5/0]5/0[{0]0]5]3|0]5[3[8]5]2]4]|5

4|5(4|5(3|4|4|3|8|5|4a|7|0|7|4|7|5|5|4|74a|ala|a|1]|4]4]3]4]4]|0
4|/7/4|4|9|5|1|7|6|6|2]4]|6|4|1|2|4|1|5|4|2|5]3]2]|2]|1]|2|5|6|2|1
2/1|5]/0|5|0/0|5|5|5|/5|5|1|/5/0/0|0|0|/5|5[5|0/5|5|0|/5|5|5[5|0|5|5

3121231212233 |2(2]2|3|3|2|2(3(2|2|2|1|2(2]2]2|3]|2

3]1{3|9/1|/7|8/6/6/6/7|/8[{6|/3|/6]9|7]3|5|7|/6]7/7]2|8]7]|0

n




NOMOAANONMANTMMO I — ONMNN M~
MO NI OOOINMO©OM— 0 OO 00
NOMAN—TNOLINTNHNOOMOMITWOLULNSNNSNN S O
NOND ATH O NMNMOLLOMMO dATOMANNNO
NOND A MO O NT~NOMSTANNAMN OO 0NN
ANMNMNMOATIM MO NMNMOLULMLL OM—AO T A NO
ON~NANNOAN A AN MTMOANNLA®MAMO|— o
MOMOcdcdNONNONMLLO ©OOODMAN M~ 00 N~
M AN MM ANT MLOM <O Ocd O v i 0
N OMMN—EANNONNOOMANMNMLL 1O N LN
T AM O MO O NNODODOMML O A <F O© O ©
MNMONOTIMOLINTOLOMSTLMANT O 0
NMOUOUNNTHNOMANMNMOOMMNSNON O O LON A
MNOMAd MO ITINNMDS;EN~NMMOL O AT OoON
O MANMNSN A AANNOMOOMMANL OOOMN~NONN O
NT T AT O MO NNOMNMIT A0 1OMO NN
NOMMNAMOMNMNNSTONML M OOt O I~
O ANMOETNANNNMTNSENTMOWOTOAOOW0MNO
NNM~NNOANATAMINNONOMOMTOAOMMO D
NOM AT AT NN ONMOMN A"l MO A MmO
O ANMOEHLONANNTMHMITOANNT AO A N~
MO MANTMOITNANNOMMO AN O i O
NOMAdTNONO A MMM O OINOL IO
N ONOTAANTd NN IO O /O~ 0 O L o
NOMAN—TNNNNLLNOODMOANOD JTI«1ONO ML
N O NNEHNNONMWOVOMSTOWONOOMONO
N A NOEA T O O NMOWWMAN O O N Mo
NONX1OMWONTFTODIMMO O DO MM~ O
MO MANOO—TNNNNNOONMNMOTM A0 O ONO
NOMANTNMITNNNONTOOMAND D OO MO
N AN OAH NOODOONMONMNMSTLO1NOOWWONO

< o © N~ o 3D+ O

117



118

AN o

o o

0 O

N~ o

n o

o o

o w

~ O

o

< o

< w

o O

o O

© o

™ w0

o o

o w

™m o

o

o w1

@ O

— 0

— 0

© O

[e2]NTe)

©o o

o O

3/3[3[4(3|4(4(3/3[3|5(4|/4/4/3/3[3|3|3|7|3{4/4/3|3|3|4|4

~ 0

— O O

5/5(4/1(1|5|2|5/4(4|7|0{3{9|5[4(0|4|7|0|/8/6[0(2|3{3{4/4/1|6|5
5/0/8/0/5/8[5/8/0/0/0/5/9|0/3/0|5|/5|0[5]0]3|5/0]4]|5]0/0|5|0]0

—

5. TSP

RUN

™

—

— <

™

o

4

—

N

(2]

4

~— O

N

[oe]

5,143

— O

[qV}

~

-0

— ™M

o~

©

- <

— ©

o~

Lo

-m

— N

N

<

- ©

—

N

(30]

- O

— N

N

N

-~ &N

— O

N

—

-

— 0

N

o

- O

— O

—

(o]

-0

—

—

[ee]

-~

— ©

—

N~

-~

— M

—

©

- <

— 0

—

Yo}

-

— M

—

<t

-~

«— O

—

™

-m

— M

—

N

- O

-~

—

—

- ©

— 0

—

o

-0

—

9

-~

«— 00

)

— O

- O

— I~

-m

—

-

— 0

-m

— ©

- <

— M~

4 4|4 alalala|a|a|aalalalala|a|a|a|alalalaa|a|4]4]a

- <t

~— O

s|1/2|3|4]|5/6|7|8

5/8(9/8/8/8/9/8(8/8/8/8/8/8/8/9/8/8/8(8/8(9/8/9|/9/8/8{85|9|8

1/6(0|/9|7/6/3|6|/8/6/8/5/8(7/6/1/8/6/8/6/5/0/7/5/{0{9]7/8/0/0|6
9/5(8/5(5/9|5|6|5(6(4,2|0{3{3{0(77/0/9|4/0(3|6|2|2|4|1|5|6|7

2/6|/1/6|5/3|2/8|8/6/8{3/5[{2(8/1(9(43|1/3|7{13|1/2|9(4|1/0/4

3

0/8/7|3{3|7|5/3|4|6|6/4(9|7|7|1|5/4|6|7,1|5|8|{4/8(4/5/2|7|6|8|5

T ¢ A A e A I O A A I I I

— O

n




MO ~ OO0 N ~IM~ <TOMHOAMm -~-MOo O OO,
OO - MO~ ~ LT NOOODOT ~-OFT O O
N -M M OO ~-NAISMAO0 O -0 O
M~ M- - MO SN —-SIITTANMO -0 W0
T OM -~ NOOOOOO - ~- NOLTNOOWO ~—HO00O0O OoN
AT ~AHAOOOT O - N ATTOTT —HDO AT O
MOAN ~- OO M~NM - MMM MHMOMMSNE ~OAd000 0
DO -~ NOODWOW—dA ~- NAdAWOTTOMOANDD ~-ON~NO N O
Ot ~-NDOOHDVO ~- O MITANN~NOL ~-OO0|O) =1 O N
ONAN ~-MOOODWOWO ~—-~COTMEHOL ~<N~NO N LW
QOWM -~ NOCOL ~- NI MHON~NOL ~-00MOo 1 N
oONT ~ VOO~ ~OOVIFTNOON~NO ~ANO OO
NOWOWOW ~- NOOOO A ~OOOITITFTNON~NN ~OOO
O~ ~- IOV "~ FTITFTIFTTMHMOOOD ~-MAHOO O
LON ~-dOOOOW— - OV FTANOITO -~-—O0O OO
™ O 1 ~MNOWO ~- NANMSTTANOOOAM ~-0A0DO oM
OO0 ~- NMNOMNMNO ~-d0O0 IS NOOT ~-M A0 A
N0 - MO~ - O IS MmMoooT ~—Ono - N
— © OCOMNO ~~OCLLMSTSTNOT O ~FIFONN O
MOM~M - SOOI AN - N0 FTANOMMNSN ~- TN M S
MO~ ~-DNMMNODOO ~ NOMNMSTTMOdAA ~-NOO O < I~
1 < © ~MNOANN ~- DO~ MON~ -M A0 N~ I~
WO dd ~ DO~ ~- OMTSTTOHAMLO ~- OO0 M
<ANA - QOO ~-OONTMOLLM -~-MANO I~
N—=HO® - OCOMNMNO ~- O IFMOAM -~ A0 NI
OO ~-NMNOOOOOT ~- OTOTMHMANNO ~- NIFTONT O
LMOAN ~—- OO M ~—-OCOTYTM—ANL -~-MOOOo O
MO - NMNOOMN~NO -0 AITANODOT ~ddAd00Ad N
THO -~ OO O© - OO~ -~ N~
< 1 © OCOoONMNS -~ OO TMLOLANM ~-O 0O O oo
O~ ~-NOOOOO ~-MNNOSMOMA ~< N0 O

N ™ <

119



120

i OCOM~MNNO ~-A - W+ogs~oOoo ©
S~ NOCWoOOoOS T -~ -~OoW + O SI~NAM™moo
SN OO NN - ~-oolWl+otIcMNOHO M
FONMNANNDONOA -0 ~-owW+ o <|IcdNOO LD
FEA NN MOM —HN~ND coOA W O T INAITTO O
ST ANMODONN~N WO NN O INONO -
SO ANLONIDS ~-OMD ~o~NW+ o T|INNNO D
SO OIOLOANNLL —OMD ~-INW + o TINO OO N
~meA A MO AO AW DO -0 O+ O FI~NO o
SFOON~NINDOOOOO -~ -~o W+ oo oo o
SN OOIOLOOATO - MdHln ~-I<SW+FoIcNaNumom
~FO M~ HAOONMOO -~ ~-ooW+ogT~NDOO N
~FOONOWOOOOO® ~-<MO ~-~~W+ o</~ M~OWO
-<t © o DOMNON -~ -~-W+ o<~ 0 N O
SN OO AN -~ ~co~NW+Fo TN NOO O
SO~ OO NAO —-OND ~-MW+o T ~NNOO
SFEH M OO NOO® -ANND ~-oWl+og~dN~OoOLWn
SFNNOIDONOWO ~-OdHAln ~-owll+ o <|~O0 o oo
-~ M~ DO AN ~OOW -0+ O <F|~Mm oo
-~ 00 Lot oo ~-LollWl+osTMoOoN~A
~FONOOWOOTO ~- O~ ~-o WU +oT~NOOL O ©
S EF T MO AHO N~ WO ~coO0Wt+OoOTI~NONOA
SN~ OIINDOONM ~-OdAn -~OW+ o <|~moN o~
~FN OANOONOVO -O~O ~-doW+ oMo A
SN AO M ~-MWNn ~-oco W+ o |I~Ooom©
- 0 OCHOoOOTET ~- OISO ~~OoNUW+oTIdNNmM©
SO~ NOAND OO - SIn ~o~W + O~ O oo
~ONANOOOOTW -~AN ~-oNWt+oT~NONO©A
~-AN N D DWW ~0(© ~AWWL+ o ~MNO OO
SO NN OO ~-WD —tOWL A+ O T|Oo O I~
S~ OANMOOMN-A ~-OND -~dW+ O <M~ oW

© N~

5




-~ 00 N | oW t+or~NON~NOIMS
-t MmN mW+or~OoO~NN~NOO -
-0 o <tW+or~or~nmownd
-0 ©O|N oW +or~OoO~NO N A
-~ <t o oW +or~oOo~ OO
~00 M| oW+ or~o~w oo o
-0 M| NW+on~o~No0voOoO~
~ 00 00| ouw+or~o~o~mmo
-0 | MW +or~oOo~<o oo
-~ <N W+ o~NON~NOT O
-N O N oW+ or~Oo~N~Lw oo
~© —|N < W+ o~ O~ o
-N O oW+ o~ O~ ©
-~ MmN W+ or~or~< o< o
-~ 00 <N MW+ or~lo~o~ oo~
-© NN NW +O~OM~0O S
- <N oW+ o~ © N~ 0 o
- IO | mWU+or~o~< o oo
-~ 0| oW+ o~ O MN~oWOoMm
-0 0| uW+or~wooo~O
~M N~ W+ O~ mon~o
-~ 00 <N NW+or~O~MNNM~MNNOM
-~ | oW+ or~O~N~-dS
- <t o nunwWw+or~o~NOOT M
- NN MW+ or~oOo~00 -
o mW+or~o~00o o -
-~ I~ | mwW+on~o~NN~NOOMmMOoO -,
-0 | N NW +O~ON~MN~O0InLOo
-~ | NW+or~O~NON~< WO
-~ NN tW+or~or~NN~NOOOM
-0 MmN ow+or~Oo~NIoMmAN
©

121




122

6. VRP

M A NN - < NOMNMNSO - m
MO T ~-<JOMNOMNMNNMNL -0 (M
NONSTOOO ~— OFTITNA OO -MOO A<
NOWO—AOOM, ~- OOONOMN—T0 -~-OX00I—-m
NNMNUOSMN~NO ~-ONNMNMNOMOST ~-00©OdH <
NOUONOMN ~- O NTdOOM ~-ON~NAH<S
NWOULANMNMNA - IDONNNOMNMNOO -~-IONHM
N <+ IOANO—H -~ OM~NNO OO ~dHAIdH<
NMNMOANODDO - OHOONOM~MNNM - MM
NANLONMAH ~- DO NNODOONN ~-SOHm
NAONALDD ~- OO NNOOMNMNS -~ <
NOLUOWOOW - NOON—THOMMNA ~ON M
OO NOM - NNMNOMNS0O -~-© @M
OO N A - ONN NOM~MMMHM
AN NOMN ~-AINMNANO OM~MNAN ~-NO|HM
w165458 ~FNO < ODONA OO ~-OMNN-M
Dn155226 SO0 ONO OO W -~-MM~H<
AILOANST T -0 NNONMNMNMNMNO -~
TAMO<FTON - <FTITANNOMNMNOO -~ MON A
AN <TOT ~-NTONO OO -0 I <
TAHAIO NO M - —AMN~NMONO N O -0 - <
HOIO T MO - O ONOOMN~NN ~-LOMH
DO TN ~OOONOOOL -~-MO -
[oe] LTINS —SOONO OO ~<FN A<
MO S NM~MN ~OMOINANNMNO - (M
OO NN - MM ONOMNMNMO -~
Yol LMOANM ~-0ONO O©WWOMN~ ~ONJHS
< MO ~-ONOM~MNOWOW -~-ANIMN~NHM
N AN ~ 0O NMNO O©OO ~-MW(- <
N[O NOL ~—- OO ONOOOWLOMNS -0 N <
A N - OMWONAN~NON -~-00M—mM
—_C »n o — [V}




MM~ ~AOIONA ~- LD ATTON~ -0 N~ O <
LT ~~OoOoOvOoOOTST T ~-OWEATMMOO - O+ O LW
<O ~--NAOMNMNO0OO ~ OMO AT AT -0 O N
MO - 0O OONN ~- OONEHLLMMO -0 O L
< HM -NANODOANNS "~ OSSN ATOMON ~-MWni—O©Oo
< MmO -~ LoD -0 EATMLO A -0 0| O M~
IO N ~- OSSO~ ~-ONTAdLOL MO T -~ 00— OO
<t OO - LOTON ~- OO0ONTHLO MO -vilddd O O
MM~ ~-NOIIODSTOO ~- OO0 dAdtTMO TN ~O NN~ O~
<SLOOO ~-NOLOOWWONS - MO ASTONO ~-NO-AMNO
OANL -~ OO S ~-LSINdAdTANOOODO -<F 0| N~
MM~ ~-ONOANM - SONATOHO MO -0 N[N~
O <A ~IOAOONNMNNS ~ONAdATOWON -0 O O LW
<t O o0 - LODOT -~ JSOMNMNEHTOHOANL -~-ON—AMNO
Mmoo m LOMN~NML ~ O A<M I ~-O© I~ O o
DO ~—-O0OCWOWOVWWOW ~- Ol OOANT < N~NdOMm
<O -~OOO0OAM - ~NFTANATMHMAHO -0 e+ ON
<SS LON -< 0 LM~NANAN ~-ANMEASTTOO O -<F O~
< HO - N OOOM ~- NAMHALO MW A -OMNN—OO
SN ~O0LOANL ~-cNYAATO MO -~ < O O
<O ~- NOINDWOWOHA ~ANMNOATOTA ~-O O O~
< M~N0 ~-O0OMUOOMNMNN ~—OMMEALLOMOANM -M OO
<N O -~ OVOAN ~- NMO|HLMANOW -~-NO—HAMN~NM
IO - ODTOOA ~ONXATIOHOOOO -~-O OO o
OO -0 LM ~ OO ATTOT -~ON|—HN~AN
<O~ -0 DO ~- NMMOEAdTMAD ~-MO|—H O
© oo - LT ~NO ~F|ATTITOMO~ -0 0| © ©
NOM~ ~Ad1dIOOOO ~-<FOAAT MO0 - W0~ O©LW
<t T A ~ OO ANDO ~-MANdEATMWOOKO -~ Ol O O
<SS AN —-ODIOMOOO ~- NANTIAHATNOODO ~-O~—Ooo
ONO ~OHANT OO - SONAHATMNMOWOW - OWAN

< o

123



124

AN~ 00 -« N OMOVc1OONMA -~ ANM
O~ -INMNMNMNOEAN —ONH1O© OTO0 ~dAd N~ Mm
O M ~-NMMNANANM-A -~-O I~ OO NO A~
VOM -~ OMMNMNSOOW ~-ONdOoLOLMOSSE ~-M|— © 0
N - OIMNANOOOOO0 ~OOT (1O OO0 -~ oOowuno
<A S IMNMNOMNMNANST ~-ONHOIO MO -~AN AN~
O©COW - MMcMNcdOMN~NO "~ OO OOO -0+ O©M~m
OO -~ DMMNOA0O -~ O IO AT A
<TTOON ~- NOODWOWOOXO ~—AWEAN O MO -~ MN~NO M
ONO - MNOOT Hdd -~ MNMIT(HOMOWO -~-O|d M~ O
MO -~ NOCWOANNMNS ~-0OddOONMOOLO -« MN~NOO
N~ mANMNOONA®M —AA AN O NONN - © 00O
OOLAN - NOMNNON ~-NNdTOMMNAA0 -~~~ o©o
Oded ~ OO~ MAN-Ad ~- OO ONLOM ~-AN|—© o O
A A0 ~ <IN NOMM ~-NNTTOTOO A -~-Md LW
<TOO -~ O MN~NMA ~ONHOOOOOOTO -0 © O
OO =H -~ ON~MNOLON —F A1 O O —HON ~O|-M~N ©
MO ~ VOO TFTOdA - MIT (1O OWO0OA -~cdO~O
OFTO ~- OO0 dATO ~- MOHOHODOMN ~—dAld~O <
M~ A o™ O© OO -~ OO MANWOAN—dO
OO - IO MT -~ MOdAdONNTITITO ~<F|-0 O,
<N —OMNMANO ~-0O1O0COT IO ~-O(«1 OO0
LM - INNMOOMANLL ~- NT|+1OOALOO ~I(v1OO <
Mmoo -0 OO MNM - EHOOONdO ~-O+dHM~O O
OO O -~-A~NMMOMO-d ~0OMdOLOMOOO© -~-O|—M~
DO A ~dOMNMNTANM ~- LN TOOOITOO -~-N|+O©OooN
OANM -~ D)0 HHOT ~-OONdOOOODOWO <A~ O0O
<AL -NNMOO0VOODOT ~-ODWDHOLLOON -~-Ni—© oo
MO ~-ONTOTO ~-Odcd O OO -~ ©Oo -
< MO ~—AMNMO AN ~LDMAOITITOO -Nj+d OO W
DO~ ~ 0O~ NOM ~-ORVHOTOLOE ~-MiAMN—O

© [oe]




NN ~—AdAL MmO Mo -~
<t H ~FALONON~ND -M
O ~OdAnL AN~ -O
WO ~M~H NWOOOW -<
O~ -WHAWLSLN~NN -©
NHd -MHALNOWLN~ -
Mt ~OALS~NAN -0
<60 -MHAO NSO~ -©
—AMm -~NHONATAMO -Mm
o © ANt NSO -O
DA -~—HAHA A0 NN -©
NN -MHOOLOOT O -M
—H4HO -oOdbbooOoNO -NN
O o Ao <N
N ~-OdLOMOAST o -
WO ~-NHL MO OO -©
O -~-OHLONTON -~
® O -~ — L0 OO~
DM -~-OEHOOLOMM -O
LT - NdlLOoOONM -©
<t - -0 — O N O O
O~ ~FALOANN~O© -O
OO0 -~-oOdlLNOML -~
oW ~dAdL O OS -~
WO -MHALSN~NOS -©
A9 -~-dAdlLNO©Om -©
< o AONN~NNOO -
ON - MHAO MM~ -0
DM~ -~-OHlMmMNNM -<
WO ~N[HO OO OM -M
<2 iTe) AL NNO O -~

125



126

(Halaman Ini Sengaja Dikosongkan)



LAMPIRAN C PERBANDINGAN UJI COBA NILAI MINIMUM HASIL EKSEKUSI

Minimum
Proble | Benchma | 50 | 40 | 30 | 20 | 10 | 9 | 8 | 5| 3| 1| 050 0,0 | 0,05 | 0,01
m k % | % | % | % | % | %% | %% | %] % | % | % | %
SAT 8 0|7 8| 8|9]|7]s 88| 8 | 8 | 6 | 7
BP 3 0| 2| 2|4 4 |4]a 414 5 | 3| 4 | 3
Fs 5 2 o 2 1] 111 0ol 1] 1| 1] o | 7
PS 7 2 | 46| 7|6 |8|9|w0|w0|8] 7 | 9| 9 | 5
Tsp 9 7788|888 8| 8| 8 | 8 | 8 | 8
VRP 4 3| 4| 3|6 |7 |24 416 4 | 2 | 2 | 6
JAUHML 36 24 | 24 | 29 | 34 | 35 |30 |34|33|34|35| 33 | 31 | 29 | 36
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LAMPIRAN D PERBANDINGAN UJI COBA NILAI MEDIAN HASIL EKSEKUSI

Proble
m

Benchma

rk

0,10

SAT

BP

FS

PS

TSP

VRP

g|l~N|o|r]|r]|w©

AlO|O|FL,|W|©O

JUML
AH

31
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LAMPIRAN E HASIL UJI COBA SIMPLE RANDOM SIMULATED ANNEALING

Q1 Med Q3 Average Max Min

Problem instance

3 26 29 32 28,64516 39 19

4 38 40 42,5 39,74194 48 29
SAT 5 54 57 59 55,90323 66 35

10 26 29 32 28,83871 40 21

11 12 14 14,5 13,29032 19 10

1 0,00789 0,008143 0,01135 0,00903 0,012353 0,007293

7 0,032729 0,035139 | 0,037513 | 0,034733 0,040377 | 0,029717
o 9 0,015729 0,016872 | 0,018088 | 0,016944 0,020171 | 0,013621

10 0,109229 0,109267 | 0,109307 | 0,109288 0,109603 | 0,10914
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Q1 Med Q3 Average Max Min

Problem instance

11 0,029974 0,031955 0,034344 0,032171 0,037856 0,027982

1 6332,5 6354 6366 6351,645 6412 6313

3 6376 6396 6405 6390,742 6415 6347
FS 8 27004 27039 27057 27035,94 27239 26902

10 11524 11549 11575 11549,13 11612 11469

11 26765 26803 26834,5 26800,77 26981 26699

5 30,5 35 37 33,80645 45 22

8 3269 3335 34275 3357,419 3665 3238
PS 9 10033 10362 11089 11044,48 24479 9766

10 1855,5 1945 2051,5 2018,161 3020 1670

11 432,5 490 1720 1149,548 5580 380




Q1 Med Q3 Average Max Min
Problem instance
0 50702,71 51271,54 51995,81 51343,43 53776,29 49378,85
2 7056,021 7081,726 | 7116,314 | 7093,647 7288,849 | 6982,597
TSP 6 56404,71 57560,79 59924,23 | 57960,07 62042,65 | 55135,68
7 705474 71170,41 73367,53 72824,41 80040,27 69289,35
8 21330057 21566445 21752469 | 21956172 25086687 | 21178322
1 21658,49 21672,03 | 21682,71 | 21613,27 22726,07 | 20660,1
2 14372,18 14426,11 14462,94 14359,33 15474,93 13369,48
VRP 5 184547,7 186522,5 188298,9 | 186631,9 194384,3 | 181031,8
6 74567,59 75886,81 77439,22 75740,99 79887,57 69891,9
9 154546,1 155372,1 156256,1 | 155337,3 158074,3 | 152140
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LAMPIRAN F HASIL UJI COBA SELF ADAPTIVE LEARNING GREAT DELUGE

Q1 Med Q3 Average Max Min
Problem instance
3 5 6 7 5,935484 9 2
4 8 9 13,5 11,58065 30 4
SAT 5 7 8 10 8,83871 20 3
10 8 9 12,5 10,41935 16 5
1 8 9 9 8,709677 11 7
i 0,011972 | 0,012499 | 0,012706 0,012126 0,012936 | 0,008307
; 0,042482 | 0,043092 | 0,045456 0,053021 0,193837 | 0,037932
BP 9 0,020272 0,022124 0,022435 0,021522 0,024606 0,018217
10 0,108742 | 0,10876 0,108804 0,109408 0,128046 | 0,10872
0 0,037787 | 0,038005 | 0,039884 0,038518 0,040904 | 0,034971
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Q1 Med Q3 Average Max Min
Problem instance

1 6330,5 6342 6356 6348,355 6474 6311

3 6381,5 6392 6405 6399,194 6532 6369
ES g 26999 27038 27091,5 27050,84 27177 26938

10 11544 11565 11585 11562,35 11609 11509

1 26818 26839 26879 26837,61 26974 26676

5 27,5 30 32 29,83871 41 20

: 3302,5 3362 3505,5 3533,258 7738 3185
PS . 10190,5 10576 19670,5 16118,29 74534 9626

10 1761,5 1939 2126,5 1985,903 3005 1460

377,5 395 427,5 602,7419 1785 310

11




Q1 Med Q3 Average Max Min
Problem instance
0 48682,89 48805,37 49014,31 48997,17 51923,8 48523,09
) 6954,885 | 6972,085 | 6992,279 | 6984,171 7116,431 | 6906,831
TSP 6 56451,24 57642,37 58874,79 57606,24 61503,91 54488,53
. 70284,89 | 71236 7249895 | 71483,36 75092,61 | 69087,12
8 21327788 | 21477414 | 21832246 | 21689000 24945109 | 21130422
0 20694,05 20719,33 20855,74 20916,02 21748,23 20660,1
5 13521,12 14413,72 14443,92 14023,39 14686,8 13367,11
VRP . 156227,1 158067,4 159990,7 158014,7 165161,8 151071,6
6 67330,9 69325,76 71136,08 69116,76 73785,72 63945,88
. 151679,3 | 152188,7 | 153089,5 | 1525555 157127,3 | 149842,9
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LAMPIRAN G PERBANDINGAN SADGED DAN SRSA

Prob | Ins Metode Min Q1 Med Q3 Max Skor | SRSA | SADGED
SADGED 2 5 6 7 9 5
3 | SRSA 19 26 29 32 39 0
SADGED 4 8 9 13,5 30 5
4 | SRSA 29 38 40 42,5 48 0
SAT SADGED 3 7 8 10 20 5
5 | SRSA 35 54 57 59 66 0
SADGED 5 8 9 12,5 16 5
10 | SRSA 21 26 29 32 40 0
SADGED 7 8 9 9 11 5
11 | SRSA 10 12 14 14,5 19 0 0 25
0,008 0,012| 0,012 | 0,013| 0,013
SADGED 0
BP 0,007 | 0,008 | 0,008 | 0,011, 0,012
1 | SRSA 5
0,038 | 0,042 | 0,043| 0,045| 0,194
7 | SADGED 0 21 4
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SRSA .
SADGED 0
9 | SRSA 5
0,128
SADGED 4
0,109 | 0,109 | 0,109 | 0,109
10 | SRSA 1
0,035| 0,038 | 0,038| 0,040 | 0,041
SADGED 0
11 | SRSA 5
SADGED 4
1 | SRSA 6313 | 63325 1
SADGED | 6369 | 638L5 6532 2
s |3 | SRsA 3
SADGED 3
8 | SRSA 27004 | 27039 2
SADGED 11544 | 11565 1
10 | SRSA 11612 4| 13 12




SADGED

3238

3238 |

9766

16

49378, | 50702, | 51271, | 51995, | 53776,
85 71 54 81 29

11 | SRSA
SADGED

5 | SRSA
SADGED

8 | SRSA
PS SADGED

9 | SRSA
SADGED

10 | SRSA
SADGED

11 | SRSA
SADGED

TSP 0 | SRSA
SADGED

2 | SRSA

21
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SADGED

SRSA

SADGED

SRSA

SADGED

SRSA

211783
22

VRP

SADGED

20660
SRSA 1
SADGED

13369,
SRSA 48
SADGED

181031
SRSA 8

213300
57

21658,
49

14372,
18

184547
7

71236

215664

21672, | 21682,

14426, | 14462,
11 94

186522 | 188298

53
46

45

03 71

5 9

142

250866
87

22726,
07

15474,
93

194384
3

25




SADGED

69891, | 74567, | 75886, | 77439, | 79887,
SRSA 9 59 81 22 57 0

SADGED 5
154546 | 155372 | 156256 | 158074
SRSA 152140 1 1 1 ,3 0
Total Skor 47 103
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LAMPIRAN H HASIL PENGUJIAN NILAI MEDIAN METODE SISTEM BOLA

FIFA
Problem | ins | SADGED | SR-SA | % Nilai Perubahan Total % Skor
Perubahan SADGED | SRSA
3 6 29 23 | 383,33%
4 9 40 31 | 344,44%
SAT 5 8 57 49 | 612,50% 1618,06% 3 0
10 9 29 20 | 222,22%
11 9 14 5| 5556%
1 | 0,012499 | 0,008143 | -0,00436 | -34,85%
7 | 0,043092 | 0,035139 | -0,00795 | -18,46%
BP 0,022124 | 0,016872 | -0,00525 | -23,74% -92,50% 0 3
10 | 0,10876 | 0,109267 | 0,000507 | 0,47%
11 | 0,038005 | 0,031955 | -0,00605 | -15,92%
1 6342 6354 12| 0,19%
e L3 6392 6396 4] 0,06% 0,02% 0 2
8 27038 | 27039 1] 0,00%
10 11565 | 11549 -16 | -0,14%
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11 26839 26803 -36 | -0,13%
5 30 35 5| 16,67%
8 3362 3335 -27 | -0,80%
PS 9 10576 10362 -214 | -2,02% 38,20% 3 0
10 1939 1945 6 0,31%
11 395 490 95 | 24,05%
0 | 48805,37 | 51271,54 | 2466,163 5,05%
2 6972,085 | 7081,726 | 109,641 1,57%
TSP 6 57642,37 | 57560,79 | -81,5782 | -0,14% 6,81% 0
7 71236 | 71170,41 | -65,5889 | -0,09%
8 | 21477414 | 21566445 | 89031,59 0,41%
1 20719,33 | 21672,03 | 952,6962 4,60%
2 14413,72 | 14426,11 | 12,38959 0,09%
VRP S 158067,4 | 186522,5 | 28455,07 | 18,00% 34,24% 0
6 69325,76 | 75886,81 | 6561,05 9,46%
9 152188,7 | 155372,1 | 3183,37 2,09%
jumlah terbaik 20 10 Total Skor Perubahan 12 6
persentase (%) 67% 33% Persentase 67% 33%




LAMPIRAN I HASIL PENGUJIAN NILAI MINIMUM METODE SISTEM BOLA

FIFA
Problem | Instance | SADGED | SRSA | % Nilai Perubahan Total % Skor
Perubahan | SADGED | SRSA
3 2 19 17 850%
4 4 29 25 625%
SAT 5 3 35 32 | 1066,67% | 2904,52% 3 0
10 5 21 16 | 320,00%
11 7 10 3 42,86%
1 0,008307 | 0,007293 | -0,00101 | -12,21%
7 0,037932 | 0,029717 | -0,00822 | -21,66%
BP 0,018217 | 0,013621 | -0,0046 | -25,23% -78,69% 0 3
10 0,10872 | 0,10914 | 0,00042 0,39%
11 0,034971 | 0,027982 | -0,00699 | -19,98%
1 6311 6313 2 0,03%
FS 3 6369 6347 -22 -0,35% -0,71% 0 3
8 26938 26902 -36 -0,13%
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10 11509 11469 -40 -0,35%
11 26676 26699 23 0,09%
5 20 22 2 10,00%
8 3185 3238 53 1,66%
PS 9 9626 9766 140 1,45% |  50,08% 0
10 1460 1670 210 14,38%
11 310 380 70 22,58%
0 48523,09 | 49378,85 | 855,7581 1,76%
2 6906,831 | 6982,597 | 75,76559 1,10%
TSP 6 54488,53 | 55135,68 | 647,1466 1,19% 4,57% 0
7 69087,12 | 69289,35 | 202,2317 0,29%
8 21130422 | 21178322 | 47900,06 0,23%
1 20660,1 | 20660,1 0 0,00%
2 13367,11 | 13369,48 | 2,375557 0,02%
VRP 5 151071,6 | 181031,8 | 29960,17 19,83% 30,68% 0
6 63945,88 | 69891,9 | 5946,029 9,30%
9 149842,9 152140 | 2297,087 1,53%
jumlah terbaik 23 7 Total Skor Perubahan 12 6
persentase (%) 77% 23% Persentase 67% 33%




LAMPIRAN J PERSENTASE PENINGKATAN

KUALITAS SOLUSI

Avg Rata — rata
Problem | instance Initial Avg Best | Perubahan

SAT 3 | 322,8387 | 6,258065
SAT 4 340,4839 | 14,19355
SAT SAT 5 455,0968 | 8,096774
SAT 10 | 402,8065 | 11,48387

SAT 11 | 147,9677 | 8,903226 97%
BP 1 0,094974 | 0,012407
BP 7 0,190487 | 0,054438
BP BP9 | 0,057402 | 0,022434
BP 10 | 0,128835 | 0,109543

BP 11 0,094625 | 0,040581 58%
FS1 6537,194 | 6348,355
FS3 6603,194 | 6399,194
FS FS 8 27242,42 | 27050,84
FS 10 11727,35 | 11562,35

FS 11 27046,94 | 26837,61 2%
PS5 1403,194 | 29,83871
PS8 53092,97 | 3492,613
PS PS9 118553,6 | 18057,1
PS10 | 57343,84 | 1985,903

PS 11 190751,2 | 482,2581 94%
TSP O 62177,96 | 48921,81
TSP TSP 2 8072,164 | 6992,226
TSP 6 61347,01 | 57606,24

TSP 7 78122,06 | 71483,36 12%
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TSP 8 | 24429000 | 21689000
VRP 1 45204,99 | 20901,42
VRP 2 32231,9 | 14023,39
VRP VRP 5 576571,7 | 166651,6
VRP 6 327715 | 70991,21
VRP 9 387382,2 | 153284,5 64%




LAMPIRAN K JUMLAH ITERASI SADGED

Problem

instance

Iterasi

SAT

0

13268

7670

8088

26637

3887

16935

186509

178531

122476

© 00 |N |O (O[> W [N (-

69984

[y
o

20863

[EEN
[EEN

85517

Bin Packing

84475

84097

494573

461707

58845

51708

105418

49342

17151

© |0 N (o |01 |~ (W (N |- O

17078

[EEN
o

47866

[EEN
[EEN

21693

FlowShop

o

47882
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62756

75217

55884

78704

10021

16271

399

424

© 0 |N oo |0 W N

601

IR
o

634

[EEN
-

638

Personnel Scheduling

64

52

77

73

62

73

65

59

85

© 0 N o 0|~ W N |- O

25

57

78

TSP

226591

474717

207028

128376

151414

99140




98544

52381

1402

115

VRP

283374

949551

939564

452360

1202282

11957

2770

10469

14993

©O© 0 |N (o (o1 |~ W N |k O | |0 |N o

15098
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