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OPTIMASI PENGALOKASIAN RUANG DERMAGA
MENGGUNAKAN ALGORITMA GREAT DELUGE
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Nama : Mohammad Refi Nur Ghozi

NRP : 05211640000104

Departemen  : Sistem Informasi FTEIC ITS
Pembimbing : Ahmad Muklason, S.Kom., M.Sc., Ph.D.

ABSTRAK

Jasa transportasi laut yang semakin berkembang dari
tahun ke tahun menyebabkan jumlah kapal peti kemas
yang beroperasi meningkat pula, sehingga produktivitas
proses bisnis yang dilakukan di dermaga juga harus
ditingkatkan. Salah satu proses bisnis tersebut yaitu
pengalokasian dermaga. Alokasi ruang dermaga
dilakukan ketika kapal laut telah sampai di pelabuhan
untuk melakukan bongkar muat dalam waktu seminimal
mungkin agar kapal peti kemas tetap berada pada jadwal
operasionalnya. Namun, permasalahan alokasi ruang
dermaga atau yang biasa disebut dengan Berth Allocation
Problem memiliki tingkat kompleksitas yang cukup tinggi
dan tergolong ke dalam permasalahan NP-Hard sehingga
membutuhkan ~ komputasi ~ tingkat  tinggi  untuk
menyelesaikan permasalahan tersebut. Untuk
memperoleh solusi dari permasalahan tersebut, salah
satunya dapat dilakukan dengan menggunakan metode
heuristic. Oleh karena itu, dalam penelitian ini membahas
optimasi permasalahan alokasi ruang dermaga pada
benchmark dataset pelabuhan Antwerp.
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Pencarian solusi optimal dilakukan menggunakan metode
Great Deluge Iterated Local Search dengan tetap
memperhatikan batasan-batasan yang telah ada.
Penggunaan algoritma Great Deluge Iterated Local
Search dalam pencarian solusinya mendapatkan hasil
yang lebih baik dibandingkan dengan algoritma Hill
Climbing dengan jumlah peningkatan rata-rata biaya
solusi untuk masing masing datasetnya yaitu mulai dari
0,9% hingga 6,6%. Untuk kedepannya, penelitian ini
diharapkan dapat membantu pengimplementasian
optimasi pengalokasian transportasi laut secara otomatis
atau sebagai acuan untuk referensi penelitian selanjutnya

Kata Kunci : Optimasi, Alokasi Dermaga, Great Deluge,
Iterated Local Search, Metaheuristic
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ABSTRACT

Sea transportation services are gradually growing and caused
an increasement of operating container ships as well, so the
productivity of business processes carried out at the docks must
also be increased. One such business process is the berth
allocation. The berth allocation is carried out when the ships
have arrived at the port to carry out loading and unloading in
the minimum time possible so that container ships remain on
their operational schedule. However, the problem of dock space
allocation or commonly known as Berth Allocation Problem
has a high level of complexity and is classified as NP-Hard
problems so it requires high level computation to solve the
problem. To obtain solutions of these problems, one of them can
be done using the heuristic method. This research will discusses
the optimization of the berth allocation problem using
benchmark dataset from Antwerp port.

The searching for optimal solutions is done by using the Great
Deluge Iterated Local Search method while still regarding the
constraints. The use of the Great Deluge Iterated Local Search
algorithm in finding the solution gets better results compared
to the Hill Climbing algorithm with increasment of the cost of
the solution from 0,9 up to 6,6%. In the future, this research is
expected to help implement the optimization of sea
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transportation allocation automatically or as a reference for
further research references.

Keywords : Optimization, Berth Allocation Problem, Great
Deluge, Iterated Local Search, Heuristic
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BAB I
PENDAHULUAN

Bab ini menjelaskan proses identifikasi masalah yang akan
dipecahkan pada penelitian yang meliputi latar belakang
masalah, perumusan masalah, batasan masalah, tujuan
penelitian, manfaat penelitian dan relevansi terhadap
pengerjaan tugas akhir.

1.1. Latar Belakang

Sektor transportasi di Indonesia mengalami pertumbuhan
sebesar 11,59% pada tahun 2019 dan akan mengalami
peningkatan pada tiap tahunnya, baik pada sektor jalur darat,
udara, dan laut [1]. Walaupun peningkatan pada sektor laut
masih tergolong lebih kecil dari sektor lainnya, peningkatan
tersebut masih cukup signifikan. Peranan transportasi laut yang
masih belum optimal merupakan salah satu penyebab
kurangnya peningkatan dalam sektor transportasi laut [2].
Untuk mengoptimalkan peranannya tersebut, penyedia jasa
transportasi laut perlu untuk melakukan strategi digitalisasi dan
optimasi pada seluruh proses bisnis yang berlaku [3]. Karena
itu, pada tugas akhir ini akan membahas optimasi salah satu
proses bisnis pada jasa transportasi laut tersebut yaitu
pengalokasian dermaga dengan menggunakan benchmark
dataset pada Pelabuhan Antwerp.

Permasalahan alokasi ruang dermaga atau Berth Allocation
Problem (BAP) adalah permasalahan mengenai menempatkan
kapal ke dermaga spesifik pada waktu tertentu sehingga
didapatkan jadwal kapal berlabuh di dermaga tersebut dengan
waktu dan biaya dalam memproses kapal seminimal mungkin.
Permasalahan alokasi ruang dermaga termasuk sebagai
permasalahan yang cukup kompleks dan membutuhkan
penyelesaian dengan menggunakan komputasi tingkat tinggi
sehingga permasalahan ini dapat dikatakan sebagai
permasalahan NP-Hard [4].



Pada penelitian berupa survey yang dilakukan oleh Natasa
Kovac [5], penelitian penelitian yang membahas permasalahan
BAP kebanyakan menggunakan metode algoritma evolutionary
sebanyak 55%, setelah itu metode metaheuristic local search
sebanyak 32%. Adapun metode yang digunakan untuk
memecahkan permasalahan BAP dalam penelitian tugas akhir
ini yaitu metode pencarian lokal Great Deluge Iterated Local
Search. Penggunaan algoritma metaheuristic kombinasi Great
Deluge dengan lIterated Local Search memungkinkan untuk
melakukan optimasi pada ruang pencarian lokal dengan tidak
terjebak pada local optima.

Metode kombinasi Great Deluge Iterated Local Search secara
spesifik pernah digunakan pada penelitian sebelumnya untuk
memecahkan permasalahan orienteering problem [6].
Sedangkan metode Iterated Local Search secara umum telah
digunakan pada pemecahan permasalahan alokasi ruang
dermaga oleh Correcher et al [7] dan berbagai permasalahan
lainnya seperti penjadwalan mata kuliah [8], Flow Shop
Scheduling [9] [10], dan hub allocation problem [11].
Kemudian, penggunaan algoritma Great Deluge sendiri pernah
digunakan pada penelitian yang memecahkan permasalahan
channel assignment pada komunikasi seluler [12] dan
penjadwalan mata kuliah [13].

1.2.  Rumusan Masalah

Berdasarkan uraian latar belakang yang telah dijabarkan, tugas

akhir ini akan menyelesaikan rumusan masalah berikut:

1. Bagaimana penerapan algoritma Great Deluge Iterated
Local Search dalam menyelesaikan permasalahan
alokasi ruang dermaga pada benchmark dataset
Pelabuhan Antwerp?

2. Bagaimana performa algoritma Great Deluge Iterated
Local Search dalam menyelesaikan permasalahan
alokasi ruang dermaga pada benchmark dataset
Pelabuhan Antwerp?



1.3.

Batasan Masalah

Pada penyelesaian tugas akhir ini, terdapat beberapa batasan
masalah. Berikut merupakan Batasan masalah yang harus
diperhatikan:

1.

1.4.

Dataset yang digunakan untuk menyelesaikan penelitian
ini adalah benchmark dataset Pelabuhan Antwerp versi
Realistic yang didapatkan dari referensi [7] dengan
mengambil 1 buah instance pada tiap jenis problem
sehingga didapatkan hanya 10 buah dataset saja.

Pada studi kasus Pelabuhan Antwerp ini, terdapat batasan
(constraint) blocking restriction yang disebabkan karena
bentuk dermaga yang tidak biasa, tetapi batasan tersebut
tidak digunakan pada pengerjaan tugas akhir ini karena
keterbatasan informasi pada data tersebut.

Aplikasi dibangun dan dikembangkan menggunakan
bahasa pemrograman Java.

Tujuan

Berdasarkan latar belakang dan permasalahan diatas, maka
tujuan tugas akhir ini adalah:

1.

1.5.

Menerapkan metode Great Deluge Iterated Local Search
dalam memecahkan permasalahan alokasi ruang
dermaga pada benchmark dataset Pelabuhan Antwerp.
Menganalisis performa metode Great Deluge Iterated
Local Search dalam memecahkan permasalahan alokasi
ruang dermaga pada benchmark dataset Pelabuhan
Antwerp.

Manfaat

Dengan penulisan tugas akhir ini diharapkan dapat memberikan
manfaat sebagai berikut:

1.

Bagi Peneliti

Mampu memahami dan menerapkan metode Great
Deluge Iterated Local Search dalam menyelesaikan
permasalahan alokasi ruang dermaga.

Bagi Industri Pelayaran



Membantu menyelesaikan permasalahan alokasi ruang
dermaga sehingga proses bisnis jasa pelayaran menjadi
lebih efektif dan efisien.
3. Bagi Akademisi

Menambah referensi dalam penggunaan metode Great
Deluge Iterated Local Search untuk memecahkan
permasalahan dengan kompleksitas NP-Hard, seperti
permasalahan alokasi ruang dermaga yang dibahas pada
tugas akhir ini.

1.6. Relevansi

Tugas Akhir ini disusun oleh penulis sebagai syarat kelulusan
sarjana serta bukti dari pengimplementasian pengetahuan yang
didapat selama menempuh pendidikan di Departemen Sistem
Informasi ITS. Penelitian dari tugas akhir ini memiliki relevansi
dengan fokus penelitian optimasi yang sesuai dengan roadmap
penelitian Laboratorium Rekayasa Data dan Intelegensi Bisnis
(RDIB) pada kelompok bidang analisis bisnis seperti yang
tercantum pada Gambar 1.1.

~ Pemodelan || ™ Sistem ™ Optimasi < Sistem n é'f:g??:

. ] o Manajemen !
SISte.m dan MapaJemen Data Mining Pengetahuan Jaringan Syaraf
Analisis Basis Data Tiruan

Web Ontology )
Peramalan Data Analytic Logika Fuzzy
Warehouse Expert System
Lﬁ Lﬁ Lﬁ Intelligent Agent

Sistem Pendukung Manajemen Analisis Bisnis Manajemen Sistem Cerdas
Keputusan Data Pengetahuan

Gambar 0.1 Roadmap Penelitian Laboratorium RDIB

Selain itu, tugas akhir ini relevan dengan mata kuliah yang
pernah ditempuh oleh penulis yaitu Riset Operasi serta
Optimasi Kombinatorik dan Heuristik pada kurikulum 2018
Departemen Sistem Informasi.



BAB I1
TINJAUAN PUSTAKA

Bab ini menjelaskan studi serupa yang telah dilakukan
sebelumnya sebagai acuan atau referensi penyusunan tugas
akhir. Selain itu, bab ini juga menjelaskan dasar teori yang
berisi informasi umum mengenai permasalahan dan metode
yang digunakan dalam penelitian tugas akhir ini.

2.1. Studi Sebelumnya

Terdapat beberapa penelitian terkait dengan tugas akhir ini yang
akan digunakan sebagai referensi dalam pengerjaan tugas akhir
dan juga untuk menunjang penelitian pada tugas akhir.
Beberapa referensi penelitian yang digunakan pada Tugas
Akhir ini disajikan pada Tabel 2.1 hingga 2.3.

Tabel 2.1 Penelitian Sebelumnya 1

Penelitian Pertama

Judul The Berth Allocation Problem in Terminals
Penelitian | with Irregular Layouts

Penulis; Juan Francisco Correcher, Thomas Van den
Tahun Bossche, Ramon Alvarez-Valdes, Greet

Vanden Berghe; 2019

Deskripsi Penelitian ~ ini  membahas  mengenai
Umum pemecahan permasalahan penjadwalan kapal
pada dermaga yang memiliki bentuk tidak
biasa.  Solusi  didapatkan dengan
menggunakan pendekatan metode Mixed
Integer Linear Programming (MILP) dan
heuristik Iterated Local Search yang berhasil
menghasilkan solusi mendekati optimal dalam
menjadwalkan kapal.

Keterkaitan | Penelitian ini akan digunakan sebagai
Penelitian | referensi utama dalam penyusunan tugas akhir
ini karena tugas akhir ini mengambil topik
permasalahan yang sama dengan penelitian
ini.




Tabel 2.2 Penelitian Sebelumnya 2

Penelitian Kedua

Judul Advanced Traveller Information Systems:

Penelitian Optimasi Rencana Perjalanan dengan Model
Orienteering Problem dan Great Deluge
Iterative Local Search (Studi Kasus: Trayek
Angkot Surabaya)

Penulis; Dhamar Bagas Wisesa; 2017

Tahun

Deskripsi Penelitian ini membahas tentang pemecahan

Umum permasalahan optimasi rencana perjalanan

transportasi umum. Setelah itu, dilakukan
optimasi dengan menggunakan metode Great
Deluge Iterative Local Search.

Keterkaitan

Penelitian ini akan digunakan sebagai acuan

Penelitian mengenai metode untuk menyusun tugas akhir
ini karena telah membuktikan penggunaan
metode Great Deluge Iterated Local Search
yang berhasil dalam melakukan optimasi dan
mendapatkan solusi baru yang lebih baik.
Tabel 2.3 Penelitian Sebelumnya 3

Penelitian Ketiga

Judul A Reinforcement Learning: Great-Deluge

Penelitian Hyper-Heuristic for Examination Timetabling

Penulis; Ender Ozcan, Mustafa Misir, Gabriela Ochoa,

Tahun Edmund K. Burke; 2010

Deskripsi Pada penelitian ini dibahas mengenai

Umum penggunaan metode Reinforcement Learning
Great Deluge Hyper-Heuristic  untuk
memecahkan permasalahan  penjadwalan
ujian.

Keterkaitan
Penelitian

Dalam penelitian tugas akhir ini akan
menggunakan algoritma Great Deluge dalam
pengaplikasian metode Iterated Local Search,
sehingga penelitian ini dapat menjadi referensi
mengenai metode tersebult.




2.2. Dasar Teori
Sub bab ini berisi teori-teori yang mendukung serta berkaitan
dengan tugas akhir yang disusun.

2.2.1. Permasalahan Alokasi Ruang Dermaga (Berth
Allocation Problem)

Ketika kapal barang telah sampai di pelabuhan, kapal tersebut
dialokasikan pada tiap dermaga untuk melakukan bongkar muat
dalam waktu seminimal mungkin agar kapal tetap berada pada
jadwal  operasionalnya.  Permasalahan  BAP  dapat
diklasifikasikan berdasarkan waktu kedatangan kapal, tata letak
kapal, dan level perencanaan.

Apabila dibedakan berdasarkan waktu kedatangan kapal,
permasalahan BAP secara umum terbagi menjadi statik dan
dinamik. Permasalahan BAP statik berarti jika kapal sudah ada
di sekitar pelabuhan dan siap untuk dialokasikan pada saat
dilakukan penjadwalan. Permasalahan BAP dinamik berarti jika
terdapat kapal yang belum sampai ke pelabuhan tetapi ada
perkiraan  waktu  kedatangannya, penjadwalan  juga
menggunakan perkiraan waktu tersebut.

Berdasarkan tata letaknya, secara umum BAP dibedakan
menjadi diskrit, kontinyu, dan hibrid. Permasalahan BAP
dikatakan sebagai diskrit apabila panjang ruang dermaga sudah
ditetapkan besarnya (fixed length) dan dikatakan sebagai
kontinyu apabila kapal dapat dialokasikan dimana saja pada
sepanjang dermaga selagi panjang kapal masih memadai.
Kemudian, permasalahan BAP hibrid apabila merupakan
kombinasi dari permasalahan diskrit dan kontinyu.

Berdasarkan level perencanaannya, permasalahan BAP dibagi
menjadi operasional, taktis, dan strategis. Operational apabila
dilakukan penjadwalan untuk selama satu hingga beberapa hari
kedepan. Taktis apabila dilakukan penjadwalan selama satu
minggu hingga beberapa bulan kedepan. Strategis apabila
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pengambilan keputusan untuk penjadwalan dalam jangka waktu
tahunan [14]

Obijektif dari permasalahan BAP secara general terdiri dari dua
fungsi objektif, yaitu meminimalkan total waktu tunggu kapal
untuk berlabuh dan meminimalkan waktu keterlambatan kapal
saat akan pergi meninggalkan dermaga. Dengan waktu tunggu
kapal yang minimum, hal tersebut dapat mengurangi konsumsi
bahan bakar dan mengurangi emisi saat kapal sedang dalam
kondisi diam [15].

Permasalahan alokasi ruang dermaga merupakan permasalahan
kombinatorial yang termasuk ke dalam NP-Hard Problem [4].

2.2.2. Dataset Pelabuhan Antwerp

Permasalahan BAP pada pelabuhan Antwerp dikategorikan
sebagai permasalahan BAP dinamik dan diskrit dimana
penjadwalan dilakukan untuk keseluruhan kapal baik yang
sudah datang di dermaga maupun belum dengan posisi tiap
dermaga yang tetap dan hanya bisa ditempati oleh satu kapal
saja dalam satu waktu. Tujuan dari pemecahan permasalahan
pada studi kasus dataset pelabuhan antwerp ini adalah
meminimalkan total biaya pada saat pemrosesan kapal yang
terdiri dari penjumlahan biaya tunggu untuk berlabuh di
dermaga dan total biaya tunda saat akan meninggalkan dermaga
setelah dilakukan pemrosesan kapal. Waktu pemrosesan tiap
kapal pada tiap dermaga pada studi kasus ini berbeda satu sama
lain. Permasalahan ini dapat digambarkan seperti pada gambar
2.1



(i Uy
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Gambar 2.1 Skema Penjadwalan Kapal Pada Dermaga

Pelabuhan Antwerp memiliki bentuk dermaga yang tidak
beraturan sehingga terdapat beberapa batasan yang diciptakan
karenanya, seperti batasan dermaga yang bersebelahan dan
batasan dermaga saling berhadapan. Bentuk dermaga dapat
dilihat pada gambar 2.2 [7]

____________________________________ ‘.‘.‘ Blocking berths
Blocking restriction

8 B

G |- _Adjacency restriction_ )m

L. > R

Oppositional restriction.

Blockable
berth

& DO

Gambar 2.2 Skema Pelabuhan antwerp

Adapun pada penelitian tugas akhir ini dilakukan
penyederhanaan permasalahan yang mengakibatkan batasan
kapal diblok oleh dermaga lain (blockable berth) dihilangkan,
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sehingga batasan tersebut tidak digunakan pada pengerjaan
tugas akhir ini.

2.2.3. Optimasi

Optimasi adalah proses pencarian kemungkinan solusi yang
terbaik dari semua solusi yang tersedia. Adapun task optimasi
adalah memodelkan permasalahan yang juga mengacu pada
fungsi evaluasi yang merepresentasikan kualitas dari solusi,
kemudian menggunakan algoritma pencarian tertentu untuk
meminimalkan atau memaksimalkan fungsi objektif [16].
Optimasi dapat diaplikasikan kepada pemecahan masalah
kombinatorial yang memiliki himpunan solusi layak yang
terhingga. Secara prinsip, solusi dari masalah tersebut bisa
didapatkan dengan enumerasi lengkap. Namun, pencarian
solusi juga bisa dilakukan dengan menggunakan metode
aproksimasi seperti heuristic [17].

2.2.4. Heuristic

Heuristic adalah metode pencarian solusi dengan kualitas yang
cukup bagus dan mendekati optimal dalam waktu komputasi
yang dapat diterima. Metode Heuristic menggunakan konsep
“rule of thumb” dalam pencarian solusinya. Terdapat jenis lain
dari Heuristic, yaitu Metaheuristic dan Hyper-Heuristic. Dalam
pencarian solusi optimal pada sebuah set yang terdiri dari
kelompok initial solution, pencarian dilakukan dengan
algoritma tertentu. Tetapi dalam implementasinya, hasil
pencarian dari solusi seringkali terjebak pada kondisi local
optima. Untuk keluar dari kondisi local optima tersebut perlu
memakai metode Heuristic yang sudah dimodifikasi yang
dinamakan dengan Metaheuristic [16]. Metode pencarian
Metaheuristic dapat dikatakan sebagai metodologi tingkat atas
yang bisa digunakan untuk strategi perancangan heuristic untuk
memecahkan permasalahan optimasi [18].

Sedangkan Hyper-Heuristic melakukan pencarian pada search
space berupa kumpulan Heuristic sehingga Hyper-Heuristic
dapat dikatakan memilih Low-Level Heuristic atau membuat
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heuristic baru dari komponen heuristic yang sudah ada untuk
kemudian dilakukan pembuatan solusi guna memecahkan
permasalahan kombinatorial [18]. Hyper-Heuristic tidak
bersinggungan langsung kepada solution space, tetapi
bersinggungan dengan sekumpulan low-level heuristic. Dengan
kata lain, Hyper-Heuristic bekerja di atas search space berupa
low-level heuristic, sementara Metaheuristic bekerja diatas
search space berupa solution space. Dengan begitu metode
Hyper-Heuristic tidak tergantung pada problem domain tertentu
saja seperti Metaheuristic [19].

2.2.5. Great Deluge

Algoritma Great Deluge diperkenalkan pertama kali oleh
Gunter Dueck [20]. Algoritma ini berasal dari analogi pendaki
bukit yang sedang melewati banjir besar (Great Deluge) akibat
dari hujan deras dengan menjaga agar tetap melewati jalan yang
tidak terkena banjir. Global optimum dari pencarian
menggunakan algoritma ini adalah titik tertinggi dari bukit.
Ketika hujan semakin deras, semakin tinggi pula ketinggian
banjir tersebut. Algoritma ini berusaha agar selalu tetap di atas
level air dan menyusuri area yang tidak tercakup pada
landscape untuk menuju global optimum. Algoritma Great
Deluge membutuhkan tuning hanya pada satu parameter, yaitu
decay rate [21].

2.2.6. Iterated Local Search

Iterated Local Search merupakan metode peningkatan dari
local search. Pada metode local search biasa, solusi baru dipilih
secara random dan tidak berhubungan dengan local optima
yang akan dihasilkan. ILS meningkatkan local search tersebut
dengan cara menginterupsi (perturbate) local optima dan
mempertimbangkan kembali local optima baru tersebut sebagai
solusi terbaik.

Pertama-tama, local search pertama diterapkan pada initial
solution. Kemudian pada setiap iterasi, dilakukan perturbation
dan memperbarui local optima berdasarkan acceptance criteria.
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Terakhir, local search diterapkan lagi pada solusi yang
dihasilkan setelah perturbation. Solusi diterima sebagai solusi
yang optimal apabila telah mencapai stopping criterion. Konsep
perturbation digambarkan pada Gambar 2.3 [21].

A Objective

Initial solution .
Perturbation

.
;' Local search_, .-"" !

3 -

First local optimum

Final solution

L.
r

Search space

Gambar 2.3 Konsep Perturbation pada Algoritma Iterated Local Search
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BAB IlI
METODOLOGI

Bagian ini berisikan langkah penyusunan tugas akhir beserta
penjelasan atas setiap tahapannya.

3.1. Tahapan Pelaksanaan Tugas Akhir
Bagian ini akan menjelaskan alur pengerjaan tugas akhir ini
seperti pada Gambar 3.1.

ldentifikasi Masalah

Studi Literatur

Pemahaman Data

Pemahaman Model Matematis

Perancangan Algoritma

Pengimplementasian Algoritma

Analisis Hasil dan Kesimpulan

Penyusunan Laporan Tugas Akhir

Gambar 3.1 tahapan pengerjaan tugas akhir

3.2.  Uraian Metodologi
Pada bagian ini akan dijelaskan secara lebih terperinci setiap
tahapan yang dilakukan guna menyelesaikan tugas akhir.

3.2.1. Identifikasi Masalah

Pada tahap ini, dilakukan identifikasi dan pemahaman
permasalahan yang akan dijadikan sebagai objek penelitian.
Dalam kasus ini, permasalahan yang akan dijadikan objek
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penelitian yaitu penjadwalan alokasi ruang dermaga. Setelah
melakukan tahap identifikasi masalah, akan didapatkan topik
permasalahan berupa rumusan masalah, batasan masalah,
tujuan, dan manfaat dari penelitian ini.

3.2.2. Studi Literatur

Pada tahap ini, dilakukan pencarian studi literatur yang terkait
dengan permasalahan yang telah diidentifikasi pada tahap
sebelumnya dan juga mengenai metode untuk memecahkan
permasalahan tersebut. Studi literatur dilakukan dengan
mengumpulkan berbagai referensi dari buku, jurnal, serta paper
penelitian sebelumnya. Tujuan dari tahap ini adalah untuk
menambah pemahaman terkait konsep metode serta
pengimplementasiannya dalam memecahkan permasalahan
yang dibahas.

3.2.3. Pemahaman data

Tahap berikutnya ialah pemahaman data. Data yang dipakai
merupakan benchmark dataset dari paper referensi penelitian
pertama [7] yang membahas mengenai permasalahan alokasi
dermaga pada Pelabuhan Antwerp. Dataset ini dapat diunduh
pada situs https://gent.cs.kuleuven.be/bap_irregular_layouts/.
Setelah itu, dilakukan pemahaman terhadap dataset tersebubt
yang didalamnya tercantum informasi mengenai kapal yang
akan dijadwalkan dan dermaga yang ada pada Pelabuhan
Antwerp.

3.2.4. Pemodelan

Pada tahap ini dilakukan pemahaman dari model permasalahan
dalam bentuk model matematis untuk mengetahui fungsi tujuan
dan batasan masalah. Hal ini dilakukan untuk mendapatkan
gambaran yang lebih spesifik dari permasalahan, sehingga
pengerjaan tahap selanjutnya akan lebih terarah. Model
matematis pada permasalahan ini tercantum pada bab
sebelumnya.


https://gent.cs.kuleuven.be/bap_irregular_layouts/
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3.2.5. Perancangan Algoritma

Pada tahap ini dilakukan perancangan algoritma yang
digunakan untuk mendapatkan solusi awal. Kemudian
dilakukan  perancangan algoritma  optimasi  dengan
menggunakan algoritma Great Deluge Iterated Local Search
dari solusi awal tersebut.

3.2.6. Pengimplementasian Algoritma

Setelah dilakukan perancangan algoritma, algoritma tersebut
diimplementasikan ke semua instance dataset agar diperoleh
hasil solusi optimal dari masing masing instance dataset.

3.2.7. Analisis Hasil dan Kesimpulan

Pada tahap ini dilakukan analisis pada solusi yang dihasilkan
pada tahap sebelumnya. Selain itu juga dilakukan analisis
terhadap performa algoritma dalam melakukan optimasi
pencarian solusi pada setiap instance dataset. Setelah itu
dilakukan penarikan kesimpulan dari hasil analisis tersebut.

3.2.8. Penyusunan Laporan Tugas Akhir
Pada tahap ini dilakukan penyusunan laporan tugas akhir.
Setiap tahapan akan didokumentasikan serta membuat
kesimpulan seitap langkah serta keputusan yang diambil dalam
proses pembuatannya.
Tahapan penulisan laporan penelitian tugas akhir ini dijelaskan
sebagai berikut:
1. BAB | PENDAHULUAN
Bab ini mendokumentasikan latar belakang, rumusan
masalah, batasan masalah, tujuan penelitian serta
manfaat pengerjaan tugas akhir. Tak lupa untuk
mendokumentasikan relevansi penelitian dengan mata
kuliah terkait.
2. BAB Il TINJAUAN PUSTAKA
Dijelaskan mengenai penelitian serupa yang telah
dilakukan, serta teori-teori yang membantu penulis untuk
menyusun tugas akhir.
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BAB |1l METODOLOGI

Dalam bab ini dijelaskan mengenai tahapan penyusunan
tugas akhir yang harus dilakukan.

BAB IV PERANCANGAN

Bab ini berisi tentang bagaimana rancangan yang akan
dilakukan untuk implementasi metode yang digunakan.
BAB V IMPLEMENTASI

Bab ini membahas tentang setiap langkah yang dilakukan
dalam implementasi metodologi yang digunakan pada
tugas akhir.

BAB VI HASIL DAN PEMBAHASAN

Bab ini berisi tentang hasil pembahasan dalam
penyelesaian permasalahan yang diangkat dalam tugas
akhir.

BAB VII KESIMPULAN DAN SARAN

Bab ini akan berisi kesimpulan dan saran sebagai
pelengkap tugas akhir.
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BAB IV
PERANCANGAN

Pada bab ini akan dijelaskan mengenai perancangan aktivitas
yang akan digunakan untuk diimplementasikan dalam tugas
akhir. Bab ini berisikan Pemahaman Data, Pemodelan
Matematis, Perancangan Algoritma dan Perancangan Skenario
Uji Coba.

4.1. Pemahaman data

Dataset terdiri dari 10 buah instance yang terbagi menjadi 10
jenis yang merepresentasikan jumlah kapal yang tersedia.
Seluruh instance beserta jumlah kapalnya dapat dilihat pada
tabel 4.1. Untuk mempersingkat penyebutan nama instance,
selanjutnya penamaan tiap instance akan dituliskan dengan
jumlah kapalnya.

Tabel 4.1 Instance pada Dataset Pelabuhan Antwerp
Instance Jumlah kapal
problem_10 vessels 0.txt | 10

problem_20 vessels 0.txt | 20
problem_30 vessels 0.txt | 30
problem_40_vessels_0.txt | 40
problem_50 vessels 0.txt | 50
problem_60 vessels_0.txt | 60
problem_70_vessels 0.txt | 70
problem_80 vessels 0.txt | 80
problem_90 vessels 0.txt | 90
problem_100 vessels 0.txt | 100

Setiap file instance data memiliki format yang seragam. Pada
bagian general data menjelaskan jumlah kapal, jumlah
dermaga, jarak aman kapal saling bersebelahan, dan jarak aman
kapal saling berhadapan. Untuk keseluruhan dataset, jumlah
dermaga, jarak aman kapal saling bersebelahan dan jarak aman
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kapal saling berhadapan adalah sama, yakni masing masing 11,
10, dan 30.

Tabel 4.2 General Data
Data Deskripsi
Jumlah dermaga 11
Jarak aman antar kapal | 10
di dermaga yang saling
bersebelahan
Jarak aman antar kapal | 30
di dermaga yang saling
berhadapan

Bagian selanjutnya adalah Berths yang menjelaskan mengenai
karakteristik tiap dermaga yang bisa menampung tipe kapal
tertentu dengan kapasitas maksimum draft kapal, kapasitas
maksimum panjang kapal, kapasitas maksimum lebar kapal,
dan maksimum DWT kapal yang tertera pada masing masing
baris data.

Tabel 4.3 Data Berth

Data Deskripsi

Type Berisi tipe kapal yang dapat
disandarkan pada dermaga

Max_Draft Batas maksimum draft kapal

untuk bisa bersandar di dermaga
Max_Length Batas maksimum panjang kapal
untuk bisa bersandar di dermaga
Max_Width Batas maksimum lebar kapal
untuk bisa bersandar di dermaga
Max_DWT Batas maksimum DWT
(Deadweight Tonnage) kapal
untuk bisa bersandar di dermaga

Selanjutnya, terdapat matrix yang menjelaskan tentang jarak
antar dermaga yang saling berhadapan. Angka O pada matrix
berarti kedua berth memiliki jarak yang tidak terbatas atau
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dengan kata lain tidak saling berhadapan satu sama lain. Dari
matrix tersebut didapatkan dermaga yang saling berhadapan.

Tabel 4.4 Jarak Antar Dermaga yang Saling Berhadapan

Dermaga yang saling Jarak antara
berhadapan dermaga
1-3 92
1-4 92
2-3 92
2-4 92
5-8 129
5-9 196
5-10 196
6-8 129
6-9 196
6-10 196

Kemudian, terdapat matrix yang menjelaskan mengenai jarak
antar dermaga yang saling bersebelahan. Sama seperti matrix
sebelumnya, angka O berarti kedua berth memiliki jarak yang
tidak terbatas atau tidak saling bersebelahan.

Tabel 4.5 Jarak Antar Dermaga yang saling Bersebelahan
Dermaga yang saling Jarak antara
bersebelahan dermaga
1-2 140
3-4 187
5-6 187
8-9 75
9-10 160

Bagian terakhir adalah Ships yang menjelaskan mengenai
atribut dari tiap kapal seperti tipe kapal, draft kapal, panjang
kapal, lebar kapal, dan DWT kapal. Arrival adalah waktu
kedatangan kapal di dermaga. Des_depart adalah waktu pergi
yang diinginkan yang bernilai sama dengan waktu kedatangan.
Cost_wait dan cost_delay masing masing adalah koefisien cost



20

tunggu untuk bersandar dan cost tunda untuk pergi kapal. Lalu
process times in berths berupa array yang menjelaskan waktu
proses kapal pada masing masing dermaga dengan nilai O
berarti kapal tersebut tidak cocok untuk bersandar di dermaga
tersebut. Cost wait dan cost delay pada dataset ini bernilai 1 dan
0 karena objective function untuk meminimalkan waktu kapal
selama berada di dermaga, sehingga hanya menghitung lama
waktu di dermaga saja.

Tabel 4.6 Data Ship

Data Deskripsi

Type Tipe kapal untuk disandarkan pada
dermaga dengan tipe yang sesuai

Draft Besar draft kapal

Length Panjang kapal

Width Lebar kapal

DWT DWT kapal

Arrival Waktu kedatangan kapal

Des_depart Waktu kepergian yang diinginkan
kapal

Cost_wait Biaya tunggu kapal

Cost_delay Biaya tunda kapal

Process_times Waktu proses kapal di dermaga.

4.2. Pemodelan Matematis

Pemodelan matematis dilakukan untuk mendapatkan gambaran
mengenai permasalahan yang dijabarkan dalam bentuk simbol
matematis seperti parameter, variabel keputusan, fungsi tujuan
dan batasan.

4.2.1. Parameter dermaga
Berikut merupakan parameter yang mendeskripsikan atribut
atribut pada dermaga.

Set dermaga: B. Ny = |B|
Release time berth k dengan k e B: rel;,
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Set of adjacent berth:

B% = {(f,k) € BxB | berth f dan k saling berdekatan}
Set of opposite berth:

B° = {(f,k) € BxB | berth f dan k saling berhadapan}
Untuk setiap pasangan berth yang saling bersebelahan (f, k) €
B9, jarak kedekatan antar dermaga adalah df dan clearance
antar kapal yang berlabuh di berth adalah cf

Untuk setiap pasangan berth yang saling bersebelahan (f, k) €
B°, jarak kedekatan antar dermaga adalah dg, dan clearance

antar kapal yang berlabuh di berth adalah cg,

4.2.2. Parameter Kapal
Di bawah ini merupakan parameter yang mendeskripsikan
atribut atribut yang dimiliki oleh kapal.

Set kapal: V.N, = |V|

Untuk tiap kapal i € V,

Panjang kapal: [;

Lebar kapal: w;

Waktu kedatangan kapal: a;

Waktu pergi kapal yang diinginkan: s;

Set dermaga yang cocok: B; € B

Waktu proses kapal di dermaga k € B;: h¥

Biaya tunggu kapal untuk bersandar di dermaga: C;”
Biaya tunda kapal saat akan meninggalkan dermaga: C2

4.2.3. Variabel keputusan
Berikut ini merupakan variabel keputusan untuk menentukan
dermaga, waktu bersandar kapal serta waktu kepergiannya

t; = waktu bersandar kapal i

r; = waktu kepergian kapal i

u; = waktu penundaan kapal i ketika akan pergi

K _ {1, apabila kapal i berlabuh di dermaga k

™ =10, sebaliknya
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_ {1, apabilar; <t;|i,jEV
% = 0, sebaliknya

4.2.4. Fungsi tujuan

Fungsi tujuan dari permasalahan ini adalah meminimalkan
jumlah biaya tunggu dan biaya tunda yang diformulasikan pada
persamaan 1.

Min Z(Ci‘"’(ti —a)+Cly;  (41)

iev

4.2.5. Batasan
Batasan 1 pada persamaan 4.2 memastikan kapal bersandar di
dermaga ketika atau setelah kapal sudah sampai di dermaga.

t;=>aq;,VieV (4u2)

Batasan 2 pada persamaan 4.3 memastikan kapal disandarkan
pada dermaga.

Z mk=1viev (4.3)

kEB;

Batasan 3 pada persamaan 4.4 memastikan kapal baru bisa
bersandar di suatu dermaga apabila dermaga tersebut tersedia
dan sedang tidak ditempati oleh kapal lain.

kEB;

t; = Z mFrel,VieV (4.4)

Batasan 4 pada persamaan 4.5 memastikan kapal baru bisa pergi
meninggalkan dermaga setelah waktu pemrosesan selesai.

n>t+ Z mfhk,viev (4.5)
KEB;
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Batasan 5 pada persamaan 4.6 menjelaskan mengenai waktu
tunda kapal yang memiliki nilai lebih dari/sama dengan waktu
pergi kapal dikurangi waktu pergi yang diinginkan.

u=2r—s,VieVvV (4.6)

Batasan 6 pada persamaan 4.7 memastikan kapal bisa
disandarkan di suatu dermaga setelah kapal lain telah pergi
meninggalkan dermaga yang sama.

ti=r—M(1—o0;)VijeV,i#j (47)
Batasan 7 pada persamaan 4.8 menjelaskan mengenai batasan
pada dermaga yang saling bersebelahan.

bibiyasge
2 72 e e

LjeEV;fe€B;keB;i<jf+k (48)

Batasan 8 pada persamaan 4.9 menjelaskan mengenai batasan
pada dermaga yang saling berhadapan.

w; +wj + cf > dgy,
LJEV;f€EBs;k€Bi<jf+k (49

4.3. Perancangan Algoritma

4.3.1. Algoritma initial solution

Pencarian initial solution dilakukan untuk mendapatkan solusi
awal yang layak dengan menggunakan algoritma pada gambar
4.1.
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Input: instance data

1. M=0

2:  SortV by increasing arrival time

3. fori € V, according to the ordering do

4: Update rel,

5: Sort B; lexicographically by 1) increasing release
time and 2) increasing h} <"

6: b = first element in B;

7. mf’ =1

8: t; = max{rely, a;, M}

9: T = ti+ h?

10: M = 147

11: rely=r;

12: end for

Output: feasible solution

Kode 4.1 Algoritma Pembuatan Initial Solution

Algoritma diatas menghasilkan solusi layak yang mana setiap
kapal diproses secara berurutan dengan waktu proses seminimal
mungkin. Hal itu menyebabkan biaya yang diperlukan sangat
besar, namun dapat digunakan sebagai batas atas untuk strategi
branch and bound untuk proses pengoptimasian solusi. Selain
itu, algoritma ini sekaligus dapat melakukan penghitungan
waktu maksimum kepergian seluruh kapal pada tiap instance
atau variabel M. Output dari algoritma ini berupa arraylist
berisi keseluruhan kapal pada instance dataset yang berisi
informasi mengenai waktu dan biaya pemrosesan kapal.

4.3.2. Low Level Heuristic

Low level heuristic adalah operator yang digunakan untuk
mencari bentuk solusi (neighborhood) baru. Terdapat 3 LLH
yang digunakan yaitu shift, swap, dan ruin & recreate.

4.3.2.1. Shift
Memindahkan satu kapal random ke dermaga lain yang sesuai
dan tersedia, serta memiliki biaya terkecil. Apabila dermaga
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yang terpilih terdapat kapal lain, maka kapal tersebut hanya bisa
ditambatkan pada saat kapal lain tersebut selesai diproses.

4.3.2.2. Swap

Menukar dermaga pada masing masing dua kapal random
dengan tetap memperhatikan kesesuaian kapal pada dermaga
dan ketersediaan dermaga. Sama seperti shift, apabila
pemindahan kapal pada dermaga yang terpilih masih ditempati
oleh kapal lain, kapal tersebut akan dimasukkan setelah kapal
lain tersebut selesai diproses.

4.3.2.3. Ruin & Recreate

Mengambil sejumlah kapal random, lalu menempatkannya
kembali ke dermaga berbeda yang sesuai dan tersedia. Dengan
begitu akan tercipta jadwal baru yang sedikit banyak berbeda
dengan solusi sebelumnya. Seperti namanya, terdapat dua tahap
pada metode ini yaitu ruin dan recreate.

Tahap ruin berarti mengambil sejumlah kapal dari jadwal di
dermaga untuk kemudian kapal yang telah terambil tersebut
ditempatkan lagi pada tahap recreate. Jumlah kapal yang
diambil pada tahap ruin relatif pada besar instance, dengan
jumlah 20% dari total kapal pada tiap instance. Hal ini
dilakukan agar besar jJumlah kapal yang diambil seimbang antar
instance.

Kemudian, pada tahap recreate, kapal akan ditempatkan bukan
pada dermaga yang memiliki waktu pemrosesan paling kecil,
tetapi pada dermaga terkecil kedua. Hal ini memungkinkan
untuk mendapatkan jadwal yang sedikit lebih jelek karena kapal
akan berpeluang ditempatkan pada dermaga dengan waktu
pemrosesan yang sedikit lebih besar, sehingga solusi yang
dihasilkan lebih beragam. Algoritma tahap ruin tertulis pada
gambar 4.2, sementara tahap recreate tertulis pada gambar 4.3.
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Input: list ships

1 Initiate list L

2 ruinfactor R = 20% * numberofShips
3:  whileR>0do

4 Pick random number r=U[1,R]

5 Pick random berth b

6: Remove r ships from berth b schedule
7 Add removed ships to list L

8 R=R-r

9:  end while

)

utput: list L contained removed ships from each berth
Kode 4.2 Algoritma Ruin

Input: list of removed ships L
sort L by increasing ship’s arrival time
for each ship in L do
Initiate list feasible F
for each b in berth do
if feasible then
put ship at berth b to list feasible
end if
end for
Sort list feasible by increasing ship’s handling time
Insert 2nd ship at list F to schedule
11: end for
Output: list ships
Kode 4.3 Algoritma Recreate

4.3.3. Algoritma Great Deluge lterated Local Search

Algoritma Great Deluge Iterated Local Search digunakan
untuk melakukan optimasi initial solution yang telah dilakukan.
Terdapat dua hal utama pada algoritma ini yaitu local search
dan perturbation. Local search dilakukan untuk melakukan
pencarian solusi baru yang optimal hingga menemukan local
optima. Selanjutnya, perturbation dilakukan untuk merubah
local optima pada local search yang telah dilakukan
sebelumnya, memungkinkan untuk mendapatkan solusi baru
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yang berbeda. Setelah itu dilanjutkan melakukan local search
lagi pada solusi baru yang dihasilkan dari perturbation tersebut.
Hal ini diulangi hingga kondisi penyelesaian tercapai.

Local search yang digunakan adalah Great Deluge. Algoritma
Great Deluge memerlukan parameter decay rate yang harus
ditentukan terlebih dahulu. Algoritma Great Deluge tertulis
pada gambar 4.4.

Input: s = solution

1 Inisiasi nilai level = cost initial solution
2 Inisiasi nilai decay rate

3 for i < maximum iteration, do
4 s’ = LLH(s)

5: if cost s’ <s then

6: s=s’

7 if cost s’ <level then

8: s=s’

9: level = level - decayrate
10: end for

Output: new best solution

Kode 4.4 Algoritma Great Deluge

Adapun algoritma Great Deluge Iterated Local Search yang
diimplementasikan pada penelitian ini tertera pada gambar 5.3

Input: So = initial solution
So «— Arraylist Initial Solution
S* « Great Deluge(So)
while termination condition unsatisfied do
S’ « Perturbation(S*)
S** « Great Deluge(S”)
if S*’ is better than S* then
: S* « S*’
10: end while
Output: S*
Kode 4.5 Algoritma Great Deluge Iterated Local Search

oumprwhR
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Dalam melakukan pencarian solusi baru baik pada saat local
search atau perturbation, pencarian dilakukan dengan
menggunakan Low Level Heuristics. Untuk local search, LLH
yang digunakan adalah shift dan swap. Sedangkan untuk
perturbation menggunakan ruin & recreate.

4.4. Perancangan Skenario uji coba

Pada algoritma Great Deluge Iterated Local Search, terdapat
parameter yang harus ditentukan terlebih dahulu yaitu
parameter decay rate yang digunakan pada tahap local search
Great Deluge. Adapun parameter decay rate tersebut
didapatkan dari perhitungan seperti pada persamaan 4.11 [18]
yang dilambangkan dengan DR.

biaya solusi awal — estimated quality
R = , , , (4.11)
jumlah iterasi

Pada persamaan 2.2, terdapat estimated quality yang harus
ditentukan terlebih dahulu. Untuk itu, pada skenario uji coba ini
akan melakukan pengujian pada parameter decay rate dengan
mengubah nilai alfa (o) pada perhitungan estimated quality.
Estimated quality disini merupakan nilai biaya solusi yang
diharapkan,  sehingga dalam  perhitungannya  akan
menggunakan persentase dari hasil solusi awal.

estimated quality = a * biaya solusi (4.12)

Maka dari itu, seperti pada persamaan 4.12 terdapat variabel o
yang melambangkan jumlah persentase. Variabel a inilah yang
akan diubah ubah nilainya pada uji coba parameter algoritma
Great Deluge Iterated Local Search ini. Skenario uji coba nilai
o dapat dilihat pada tabel 2.2
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Tabel 4.7 Skenario Uji Coba Nilai a
Skenario Nilai o
0.1
0.2
0.3
0.4
0.5
0.6
0.7
0.8
0.9

=

OO |INO |0~ (WIN

Algoritma Great Deluge Iterated Local Search yang digunakan
pada penelitian ini menggunakan local search Great Deluge
yang akan dilakukan sebanyak 200 dan 500 iterasi, sedangkan
untuk iterated local searchnya sendiri akan dilakukan sebanyak
5000 iterasi.

Tabel 4.8 Skenario Jumlah lterasi Great Deluge
No | Algoritma Jumlah iterasi local search
1 | Great Deluge Iterated | 200
Local Search
2 | Great Deluge Iterated | 500
Local Search

Selanjutnya algoritma Great Deluge Iterated Local Search akan
dijalankan sebanyak 5000 Kali iterasi dengan tiap local
searchnya yaitu Great Deluge akan dijalankan sebanyak 500
kali. Kemudian algoritma tersebut akan dibandingkan terhadap
algoritma lainnya untuk kemudian dianalisis performanya.
Adapun algoritma pembanding tersebut yaitu algoritma Hill
Climbing sebanyak 2500000 iterasi seperti yang tertera pada
tabel 2.2



Tabel 4.9 Skenario Jumlah Iterasi Perbandingan Algoritma
No | Algoritma Jumlah iterasi
1 | Hill Climbing 2500000
2 | Great Deluge Iterated Local Search | 5000x500

Tiap algoritma yang dilakukan uji coba akan dijalankan
sebanyak 10 kali pada tiap instance.
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BAB V
IMPLEMENTASI

Pada bab ini akan dijelaskan mengenai proses implementasi
pencarian solusi terbaik dengan menggunakan algoritma Great
Deluge Iterated Local Search. Hal ini dilakukan berdasarkan
perancangan yang sudah dilakukan pada bab Perancangan.

5.1. Pembacaan dataset

Dataset terdiri dari 10 buah instance file txt dengan format yang
sama. Pembacaan dilakukan sekali untuk selanjutnya disimpan
pada variabel tertentu sesuai dengan tipe data yang sesuai.
Bagian pertama yang dilakukan pembacaan adalah bagian
general data yang berisi jumlah kapal, jumlah dermaga, safety
adjacent dan safety opposite. Selanjutnya, matrix adjacent dan
matrix opposite yang menjelaskan mengenai jarak kedua
dermaga yang saling bersebelahan atau saling berhadapan. Dan
yang terakhir adalah bagian data kapal. Data kapal disimpan
kedalam bentuk objek untuk memudahkan penyimpanan data
tiap kapal. Data dermaga tidak dilakukan pembacaan karena
pilihan dermaga yang sesuai sudah tercantum secara signifikan
pada data tiap kapal. Objek dermaga dibuat untuk membantu
pemilihan dalam penempatan kapal pada dermaga yang sesuai.

Pada kode 5.1 merupakan potongan kode kelas objek Ship yang
merepresentasikan kapal dan memiliki masing masing atribut
dan method yang digunakan dalam penyelesaian permasalahan
alokasi dermaga pelabuhan Antwerp. Kemudian, untuk kelas
objek BerthTrans pada kode 5.2 yang merepresentasikan
dermaga untuk dilakukan pemilihan dalam penempatan seluruh
kapal.
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1. public class Ship implements Cloneable{
2. private int shipld;
3. private String type;
4. private double draft;
5. private double length;
6. private double width;
7. private double DWT;
8. private double arrival;
9. private double desDepart;
10. private int manouvTime;
11. private int costWait;
12. private int costDelay;
13. private int [] processTimes=new int[11]
14. private int ti;
15. private int ri;
16. private int hi;
17. private int ui;
18. private int berth;
19. public Ship(int shipId) {
20. this.shipId = shipld;
21. }
22. .
23. }
Kode 5.1 Kode Kelas Objek Ship
1. public class BerthTrans {
2. private int id;
3. private int releasetime;
4. private int handlingtime;
5. public BerthTrans(int id) {
6. this.id = id;
7. }
8. .
9. }

Kode 5.2 Kode Kelas Objek BerthTrans
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5.2.  Pembuatan solusi awal

Setelah data data yang diperlukan sudah tersimpan pada masing
masing variabel, pembuatan solusi awal dapat dilakukan. Solusi
awal dibuat dengan mengikuti algoritma pembuatan solusi awal
yang telah tercantum sebelumnya pada bab perancangan. Solusi
berbentuk arraylist yang berisikan masing masing kapal yang
kini telah tersimpan data mengenai waktu selama kapal
disandarkan pada dermaga hingga meninggalkan dermaga.
Nilai biaya solusi juga dihitung dengan menggunakan
perhitungan yang sesuai dengan algoritma 4.1. Solusi awal ini
akan secara mudah memenuhi seluruh batasan kapal ketika
bersandar di dermaga. Adapun kode pembuatan solusi awal
dapat dilihat pada kode 5.3 hingga 5.5.

1. public InitSolution(ArrayList<Ship>
listship){

2. this.listship=1istship;

3. ArraylList<BerthTrans> listbertha = new
ArrayList<>();

4 for (int i = 0; i < 11; i++) {

5. BerthTrans bertha = new BerthTrans(i);

6. bertha.setReleasetime(0);

7 bertha.setHandlingtime(9);

8 listbertha.add(bertha);

9. }

10. int[] berthi = new
int[listship.size()];

11. int ti = 0;

12. int ri = 0;

13. int M = 0;

14. int ui = 0;

15. listship.sort(Comparator.comparing(Shi
p::getArrival));

Kode 5.3 Kode Pembuatan Solusi Awal 1
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1. for (int i = @; i < listship.size();
i++) {

2. Ship thisship = listship.get(i); //i

3. berthi = thisship.getProcessTimes();

4. for (int j = 0; j <

listbertha.size(); j++) {
5. listbertha.get(j).setHandlingtime(

berthi[j]);
6. }
7. for (int j = 0; j <
listbertha.size(); j++) {
8. if(thisship.getArrival()>=

listbertha.get(j).getReleasetime())

9. listbertha.get(j).setReleasetime(9);

10. }

11. List<BerthTrans> filterberth =
listbertha.stream().filter(p ->
p.getHandlingtime()>
0).collect(Collectors.toList());

12. filterberth.sort(Comparator.comparing(

BerthTrans::getReleasetime).thenCompari
ng(BerthTrans::getHandlingtime));

Kode 5.4 Kode Pembuatan Solusi Awal 2
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1. BerthTrans pilih = filterberth.get(9);

2. ti =
Math.max((int)thisship.getArrival(),
Math.max(pilih.getReleasetime(),M));

3. thisship.setTi(ti);

4, ri = ti + pilih.getHandlingtime();

5. thisship.setHi(
pilih.getHandlingtime());

6. thisship.setRi(ri);

7. thisship.setUi(ri-
(int)thisship.getDesDepart());

8. thisship.setBerth(pilih.getId());

9. M= ri;

10. this.M=M;
11. listbertha.get(
pilih.getId()).setReleasetime(ri);

12.  }

13. this.initialsol = new
ArrayList<>(listship);

14. }

Kode 5.5 Kode Pembuatan Solusi Awal 3

5.3. Pengecekan Batasan

Batasan 1 menjelaskan mengenai waktu berlabuh kapal yang
harus lebih besar atau sama dengan waktu kedatangan kapal.
Karena itu, batasan ini akan mengecek waktu berlabuh kapal
dan waktu kedatangan kapal. Batasan 2 menjelaskan mengenai
kapal yang disandarkan pada dermaga. Batasan ini secara tidak
langsung sudah otomatis terpenuhi dengan melihat keseluruhan
kapal yang memiliki dermaga untuk disandarkan.

Batasan 3 menjelaskan mengenai kapal yang hanya bisa
bersandar apabila dermaga kosong atau tidak sedang ditempati
kapal lain. Oleh karena itu, batasan ini akan mengecek waktu
bersandar kapal dan waktu pelepasan dermaga (release time).
Batasan 4 menjelaskan mengenai waktu kepergian kapal yang
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berlangsung setelah selesainya waktu pemrosesan kapal di
dermaga. Pengecekan dilakukan dengan melihat waktu
kepergian yang harus bernilai lebih besar atau sama dengan
jumlah waktu bersandar kapal dan waktu pemrosesan kapal di
dermaga.

Batasan 5 menjelaskan mengenai waktu tunda kapal yang
memiliki nilai lebih dari atau sama dengan selisih dari waktu
kepergian kapal dan waktu kepergian kapal yang diinginkan
yang mana bernilai sama dengan waktu kedatangan. Batasan 6
menjelaskan mengenai urutan kapal yang berlabuh di satu
dermaga yang berlangsung secara tidak bersamaan. Batasan ini
melakukan pengecekan dengan melihat waktu bersandar kapal
yang harus bernilai lebih besar atau sama dengan waktu
kepergian kapal sebelumnya.

Batasan 7 menjelaskan mengenai kapal kapal yang bersandar di
dermaga yang saling bersebelahan. Batasan ini akan melihat
panjang masing masing kapal, jarak aman kedekatan kapal, dan
jarak kedua dermaga. Jarak kedua dermaga didapatkan dengan
melihat matrix jarak antar dermaga yang saling bersebelahan.
Batasan 8 menjelaskan mengenai kapal kapal yang bersandar di
dermaga yang saling berhadapan. Batasan ini akan melihat lebar
masing masing kapal, jarak aman antar kapal, dan jarak kedua
dermaga. Jarak kedua dermaga didapatkan dengan melihat
matrix jarak antar dermaga yang saling berhadapan.

Dalam pencarian solusi layak pada tahap local search, batasan
7 dan 8 merupakan batasan yang paling sering dilanggar. Hal
itu dikarenakan pada saat dilakukannya pencarian solusi baru
dengan low level heuristic baik shift, swap, maupun ruin &
recreate, solusi yang sudah layak akan diubah. Kemudian,
dikarenakan batasan 7 dan 8 yang saling berhubungan dengan
batasan 6 mengakibatkan apabila batasan 7 atau 8 terpenuhi
akan tetapi batasan 6 tidak, maka batasan 7 atau 8 akan secara
otomatis menjadi tidak terpenuhi juga.
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Solusi yang baru ditemukan akan dilakukan pengecekan dan
harus memenuhi semua batasan yang telah disebutkan
sebelumnya. Apabila saat pengecekan batasan diperoleh hasil
solusi yang tidak memenuhi salah satu atau beberapa batasan,
maka solusi akan ditolak. Dengan begitu, solusi yang dihasilkan
akan selalu dalam kondisi memenuhi semua batasan.

5.4. Penghitungan fungsi objektif

Seperti yang sudah tertulis pada bab sebelumnya, fungsi
objektif dihitung sesuai dengan persamaan 4.1. Karena biaya
tunggu pada dataset yang bernilai 0, maka penghitungan fungsi
objektif hanya melakukan penjumlahan pada biaya tunda yang
merupakan selisih waktu kepergian kapal dan rencana waktu
kepergian kapal yang bernilai sama dengan waktu kedatangan.
Dengan begitu, didapatkan biaya selama kapal berada di
dermaga hingga kapal meninggalkan dermaga.

5.5. Optimasi Solusi
Optimasi menggunakan algoritma Great Deluge Iterated Local
Search diterapkan pada solusi awal agar menemukan solusi
baru yang lebih optimal.

5.5.1. Low Level heuristic

Low level heuristic digunakan pada saat melakukan local
search dan perturbation. Local search untuk mendapatkan
solusi baru yang lebih baik menggunakan low level heuristic
shift dan swap. Karena ada dua low level heuristic yang dipakai,
kedua LLH tersebut dirandom pada setiap kali melakukan
iterasi dalam local search. Kemudian pada saat melakukan
perturbation digunakan LLH ruin & recreate. Hal ini
memungkinkan untuk melakukan diversifikasi solusi yang
dibutuhkan dalam algoritma Iterated Local Search untuk
pindah ke local optima yang baru.

Setelah melakukan ketiga LLH diatas dan didapatkan solusi
baru, solusi tersebut terlebih dahulu dilakukan pengecekan
batasan untuk mengecek kelayakan solusi. Apabila solusi
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ternyata tidak layak dalam pengecekan, maka solusi tersebut
akan ditolak, dan LLH dijalankan kembali hingga mendapatkan
solusi yang layak.

5.5.2. Penerapan Algoritma Great Deluge Iterated Local
Search

Algoritma Iterated Local Search diterapkan dengan

menggunakan Great Deluge sebagai metode local searchnya.

Pada kode 5.6 menjelaskan mengenai deklarasi variabel yang

digunakan dalam algoritma Great Deluge Iterated Local

Search.

1. public void ilsgd(String filename,
int run, double desired){
2. ArraylList<Ship> sbest =

Util.clonelList(initsol);

3. ArraylList<Ship> stemp =
Util.clonelList(initsol);

4. ArraylList<Ship> bestes =
Util.clonelList(initsol);

5. double penaltybest =
Util.cost(bestes);

6. double penaltyl = Util.cost(sbest);

7. double penalty2 = 0;

8. Random rn = new Random();

9. int gditer = 500;

10. double costl = 0;

11. double cost2 = 0;

12. double costils = 0;

13. double costgd = 0;

14. double costbest = 0;

15. double bbest = 0;

16. double level = Util.cost(sbest);

17. double desiredvalue = desired*level;

18. double decayrate =

desiredvalue/gditer;
Kode 5.6 Kode Program Great Deluge Iterated Local Search 1
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Selanjutnya melakukan Local search Great Deluge yang

pertama yang kode programnya dapat dilihat pada Kode 5.7.

coNOOUVTh WNBR

//great deluge

for (int j = @; j < gditer; j++) {

int numb=rn.nextInt(1);
switch(numb){

case(0):

do {

shift(stemp);

} while (!Util.cekhc(stemp));
break;

case(1):

do {

swap(stemp);

} while (!Util.cekhc(stemp));
break;

}

penalty2 = Util.cost(stemp);
if (penalty2<penaltyl) {
penaltyl=penalty2;

sbest = Util.clonelList(stemp);
level = penalty2;

telse if (penalty2<=level) {
penaltyl=penalty2;

sbest = Util.clonelList(stemp);
telse

stemp = Util.clonelList(sbest);
if (penalty2<penaltybest) {
penaltybest=penalty2;

bestes = Util.clonelList(stemp);
}

level=level-decayrate;

}

this.gdsol=Util.clonelList(bestes);

Kode 5.7 Kode Program Great Deluge Iterated Local Search 2
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Local search dilakukan sebanyak 1000 kali. Setelah itu, hasil
dari local search Great Deluge dilakukan perturbation seperti
yang tertera pada kode 5.8 kemudian dilanjutkan dengan local
search Great Deluge lagi. Setelah itu dilakukan perbandingan
hasil local search Great Deluge dengan solusi optimal yang
ditemukan sebelumnya seperti pada kode 5.9 dan hal ini
dilakukan sebanyak iterasi algoritma Iterated Local Search

yaitu sebanyak 5000 kali iterasi.

1.

N

P Oo0NOUV A~ Ww

12.
13.

ArraylList<Ship> perturb =
Util.clonelList(bestes);
ArrayList<Ship> bestperturb =
Util.clonelList(bestes);

costils = Util.cost(perturb);
costbest = Util.cost(bestperturb);
for (int i = 0; i < 5000; i++) {
//perturbation

do {

try {

ruincreate2(perturb);

} catch (CloneNotSupportedException
ex) {

Logger.getLogger(
Heuristic.class.getName()).log(Level.
SEVERE, null, ex);

}
} while ('Util.cekhc(perturb));

Kode 5.8 Kode Program Great Deluge Iterated Local Search 3
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costgd = Util.cost(bestest);

if (costgd<costils) {
costils=costgd;

perturb = Util.clonelList(bestest);

¥

if (costils<costbest) {
costbest=costils;
bestperturb=Util.clonelList(perturb);

}
}

this.ilssol =
Util.clonelList(bestperturb);}

P ® -

Kode 5.9 Kode Program Great Deluge Iterated Local Search 4




Halaman ini sengaja dikosongkan.
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BAB VI
HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada bab ini menjelaskan mengenai hasil dan analisis proses uji
coba algoritma algoritma yang telah diimplementasikan dalam
pencarian solusi pada bab sebelumnya.

6.1. Lingkungan Uji Coba

Pengimplementasian penelitian tugas akhir ini menggunakan
lingkungan uji coba dengan spesifikasi perangkat keras maupun
perangkat lunak seperti yang tertera pada tabel 6.1 dan 6.2.

Tabel 6.1 Spesifikasi Perangkat Keras yang Digunakan pada Penelitian

PERANGKAT KERAS SPESIFIKASI

Jenis Laptop

Processor Intel Core i5-4210U CPU @
1.70GHz (4CPUs), ~ 2.4GHz

RAM 8192 MB

Hard Disk Drive HDD 500GB

Tabel 6.2 Spesifikasi Perangkat Lunak yang Digunakan pada Penelitian
PERANGKAT LUNAK | SPESIFIKASI
Sistem Operasi Windows 10 Edu 64-bit
Compiler Pemrograman Java JDK version 8ul102
Aplikasi Pengembangan Netbeans
Aplikasi Pengolahan Data | Microsoft Excel

6.2. Hasil Pembuatan Solusi Awal

Solusi awal dibuat dengan menggunakan algoritma yang telah
dijelaskan pada bab perancangan. Solusi yang dihasilkan
memiliki total biaya solusi yang cukup besar. Hal ini
dikarenakan algoritma ini membuat seluruh kapal diproses
secara FIFO untuk keseluruhan dermaga. Sehingga hanya satu
kapal saja yang diproses pada satu waktu dan kapal selanjutnya
baru bisa bersandar setelah kapal sebelumnya meninggalkan
dermaga. Namun, algoritma ini secara mudah menghasilkan
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solusi yang telah memenuhi keseluruhan batasan yang ada.
Adapun rata-rata biaya solusi yang dihasilkan pada tiap
instance dapat dilihat pada tabel 6.3.

Tabel 6.3 Hasil Solusi Awal

Instance Biaya Solusi
problem_10 vessels 0 685
problem_20 vessels_0 2411
problem_30_vessels 0 5108
problem_40_vessels_0 8725
problem_50 vessels 0 13757
problem_60_vessels_0 19743
problem_70 vessels 0 26584
problem_80_vessels 0 34484
problem_90 vessels_0 43222
problem_100_vessels_0 52892

6.3. Hasil Penentuan Parameter Decay Rate

Penentuan parameter decay rate didapatkan dari uji coba nilai
o estimated quality pada algoritma Great Deluge Iterated Local
Search. Uji coba dilakukan sesuai dengan jumlah skenario yang
tertulis pada bab sebelumnya. Adapun algoritma Great Deluge
Iterated Local Search tersebut dijalankan sebanyak 10 kali
dengan jumlah iterasi sebanyak 5000 kali dan iterasi local
searchnya sebanyak 200 kali dan 500 kali. Dari uji coba tersebut
dipilih estimated quality dengan nilai o yang menghasilkan
hasil solusi terbaik pada tiap dataset. Parameter yang
menghasilkan rata-rata biaya solusi terbaik seperti yang tertera
pada tabel 6.4
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Tabel 6.4 Hasil Uji Coba Parameter

Parameter a yang
Instance menghasikan hasil terbaik
200 iterasi 500 iterasi
10 0,1-09 0,1-0,9
20 0,1-0,9 0,1-0,9
30 0,6-0,9 0,1-09
40 0,1 0,4
50 0,2 0,3&0,7
60 0,2 0,9
70 0,4 0,6
80 0,8 0,8
90 0,3 0,4
100 0,5 0,2

Pada dataset 10 dan 20 baik pada percobaan dengan 200 iterasi
maupun 500 iterasi, seluruh skenario parameter menghasilkan
rata rata biaya solusi yang sama. Begitu juga pada dataset 30
dengan 500 iterasi, seluruh skenario parameter memberikan
hasil yang sama. Kemudian, pada dataset 30 dengan jumlah
iterasi sebanyak 200, terdapat beberapa parameter yang
menghasilkan solusi terbaik dengan nilai yang sama yaitu 0,6
hingga 0,9. Selain itu, hasil solusi terbaik pada dataset 50
dengan jumlah iterasi 500 juga dihasilkan oleh beberapa
parameter yaitu 0,3 dan 0,7. Untuk dataset lainnya, solusi
terbaik hanya dihasilkan oleh satu buah parameter saja seperti
yang tertera pada tabel 2.2. Hasil optimasi masing masing
parameter pada tiap dataset dapat dilihat di Lampiran A.

6.4. Hasil Optimasi Great Deluge Iterated Local Search

Setelah parameter decay rate ditentukan, selanjutnya
melakukan skenario percobaan algoritma dengan menggunakan
local search Great Deluge sebanyak 200 dan 500 kali iterasi.
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Hal ini dilakukan untuk mengetahui pengaruh banyak iterasi
terhadap nilai biaya solusi yang dihasilkan. Hasilnya, algoritma
dengan menggunakan iterasi local search sebanyak 500
cenderung mengalami peningkatan rata-rata biaya solusi yang
lebih baik dari algoritma dengan iterasi local search sebanyak
200 iterasi pada dataset 30 hingga 100. Hal tersebut
membuktikan bahwa pada algoritma Iterated Local Search,
jumlah iterasi pada local search berpengaruh terhadap biaya
solusi yang dihasilkan dengan adanya proses intensifikasi yang
dilakukan dalam Iterated Local Search. Oleh karena itu
algoritma Great Deluge Iterated Local Search dengan iterasi

Great Deluge sebanyak 500 kali yang akan dipilih.

Tabel 6.5 Hasil Optimasi Algoritma Great Deluge Iterated Local Search
dengan lterasi Great Deluge Sebanyak 200 Kali dan 500 Kali

Instance ILS-GD_ ILS-GD
(200 iterasi) | (500 iterasi)
10 126 126
20 240 240
30 340 340.7
40 500.2 503.9
50 633.5 643
60 732 750.6
70 850.9 880.8
80 967.1 1009
90 1063.5 1115.1
100 1209.1 1273.8
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Gambar 6.1 Perbandingan hasil rata-rata biaya solusi algoritma ILS-
GD dengan iterasi Great Deluge sebanyak 200 dengan iterasi 500

6.5. Performa algoritma Great Deluge Iterated Local
Search

Untuk mengetahui performa dalam pencarian solusinya,
algoritma Great Deluge Iterated Local Search yang dilakukan
pada penelitian ini akan dibandingkan dengan algoritma Hill
Climbing. Kedua algoritma dijalankan masing masing sebanyak
10 kali, menghasilkan rata rata total biaya solusi yang akan
dibandingkan antar algoritma. Hasilnya, solusi yang dihasilkan
oleh algoritma Great Deluge Iterated Local Search dengan
iterasi Great Deluge sebanyak 500 kali cenderung lebih baik
dari algoritma Hill Climbing.

6.5.1. Instance 10

Pada dataset 10, rata-rata total biaya solusi yang dihasilkan
algoritma Great Deluge Iterated Local Search dengan iterasi
Great Deluge sebanyak 500 kali sebesar 126. Hasil tersebut
lebih unggul sebanyak 3,1% apabila dibandingkan dengan
algoritma Hill Climbing yang memiliki nilai rata-rata total biaya
solusi sebesar 130. Perbandingan nilai rata rata total biaya



48

solusi tersebut dapat dilihat pada gambar 6.2 yang disajikan
dalam bentuk bar chart.

Dalam pencarian solusinya, algoritma Great Deluge Iterated
Local Search menemukan solusi terbaik lebih cepat daripada
algoritma Hill Climbing yang dapat dilihat melalui grafik
trajectory pada gambar 6.3.
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Gambar 6.2 Perbandingan Hasil Optimasi Great Deluge lterated Local
Search dengan Hill Climbing pada Instance 10
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Gambar 6.3 Grafik Perbandingan Trajectory Great Deluge Iterated
Local Search dengan Hill Climbing pada Instance 10

6.5.2. Instance 20

Pada instance 20, rata-rata total biaya solusi yang dihasilkan
algoritma Great Deluge Iterated Local Search dengan iterasi
Great Deluge sebanyak 500 kali sebesar 240. Hasil tersebut
lebih unggul sebanyak 0,9% dibandingkan dengan algoritma
Hill Climbing yang memiliki nilai rata-rata total biaya solusi
sebesar 242,2. Perbandingan nilai rata rata total biaya solusi
tersebut dapat dilihat pada gambar 6.4 yang disajikan dalam
bentuk bar chart.

Dalam pencarian solusinya, algoritma Great Deluge Iterated
Local Search menemukan solusi terbaik lebih cepat daripada
algoritma Hill Climbing yang dapat dilihat melalui grafik
trajectory pada gambar 6.5.
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Gambar 6.4 Perbandingan Hasil Optimasi Great Deluge Iterated Local
Search dengan Hill Climbing pada Instance 20
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Gambar 6.5 Grafik Perbandingan Trajectory Great Deluge lterated
Local Search dengan Hill Climbing pada Instance 20

6.5.3. Instance 30
Pada instance 30, rata-rata total biaya solusi yang dihasilkan

algoritma Great Deluge Iterated Local Search dengan iterasi
Great Deluge sebanyak 500 kali yaitu sebesar 340. Hasil
tersebut lebih unggul sebanyak 1,5% dari algoritma Hill
Climbing yang menghasilkan nilai rata-rata total biaya solusi
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sebesar 345,3. Perbandingan nilai rata rata total biaya solusi
tersebut dapat dilihat pada gambar 6.6 yang disajikan dalam
bentuk bar chart.

Dalam pencarian solusinya, algoritma Great Deluge Iterated
Local Search menemukan solusi terbaik lebih cepat daripada

algoritma Hill Climbing yang dapat dilihat melalui grafik
trajectory pada gambar 6.7.
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Gambar 6.6 Perbandingan Hasil Optimasi Great Deluge Iterated Local
Search dengan Hill Climbing pada Instance 30
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Gambar 6.7 Grafik Perbandingan Trajectory Great Deluge lterated
Local Search dengan Hill Climbing pada Instance 30

6.5.4. Instance 40

Pada instance 40, rata-rata total biaya solusi yang dihasilkan
algoritma Great Deluge Iterated Local Search dengan iterasi
Great Deluge sebanyak 500 kali yaitu sebesar 500,2. Hasil
tersebut lebih unggul sebanyak 3,9% dari algoritma Hill
Climbing yang menghasilkan nilai rata-rata total biaya solusi
sebesar 520,6. Perbandingan nilai rata rata total biaya solusi
tersebut dapat dilihat pada gambar 6.8 yang disajikan dalam
bentuk bar chart.

Dalam pencarian solusinya, algoritma Great Deluge Iterated
Local Search menemukan solusi terbaik lebih cepat daripada
algoritma Hill Climbing yang dapat dilihat melalui grafik
trajectory pada gambar 6.9.
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Gambar 6.8 Perbandingan Hasil Optimasi Great Deluge Iterated Local
Search dengan Hill Climbing pada Instance 40
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Gambar 6.9 Grafik Perbandingan Trajectory Great Deluge Iterated
Local Search dengan Hill Climbing pada Instance 40

6.5.5. Instance 50

Pada instance 50, rata-rata total biaya solusi yang dihasilkan
algoritma Great Deluge Iterated Local Search dengan iterasi
Great Deluge sebanyak 500 kali yaitu sebesar 633,5. Hal
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tersebut lebih unggul sebanyak 6% dari algoritma Hill Climbing
yang menghasilkan nilai rata-rata total biaya solusi sebesar 674.
Perbandingan nilai rata rata total biaya solusi tersebut dapat
dilihat pada gambar 6.10 yang disajikan dalam bentuk bar chart.

Dalam pencarian solusinya, algoritma Great Deluge Iterated
Local Search menemukan solusi terbaik lebih cepat daripada
algoritma Hill Climbing yang dapat dilihat melalui grafik
trajectory pada gambar 6.11.
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Gambar 6.10 Perbandingan Hasil Optimasi Great Deluge Iterated Local
Search dengan Hill Climbing pada Instance 50
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Gambar 6.11 Grafik Perbandingan Trajectory Great Deluge Iterated
Local Search dengan Hill Climbing pada Instance 50

6.5.6. Instance 60

Pada instance 60, rata-rata total biaya solusi yang dihasilkan
algoritma Great Deluge Iterated Local Search dengan iterasi
Great Deluge sebanyak 500 kali yaitu sebesar 732. Hal tersebut
lebih unggul sebanyak 6,6% dari algoritma Hill Climbing yang
menghasilkan nilai rata-rata total biaya solusi sebesar 783,9.
Perbandingan nilai rata rata total biaya solusi tersebut dapat
dilihat pada gambar 6.12 yang disajikan dalam bentuk bar chart.

Dalam pencarian solusinya, algoritma Great Deluge Iterated
Local Search menemukan solusi terbaik lebih cepat daripada
algoritma Hill Climbing yang dapat dilihat melalui grafik
trajectory pada gambar 6.13.
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Gambar 6.12 Perbandingan Hasil Optimasi Great Deluge Iterated Local
Search dengan Hill Climbing pada Instance 60
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Gambar 6.13 Grafik Perbandingan Trajectory Great Deluge lterated
Local Search dengan Hill Climbing pada Instance 60

6.5.7. Instance 70

Pada instance 70, rata-rata total biaya solusi yang dihasilkan
algoritma Great Deluge Iterated Local Search dengan iterasi
Great Deluge sebanyak 500 kali sebesar 850,9. Hal tersebut
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lebih unggul sebanyak 6,2% dari algoritma Hill Climbing yang
menghasilkan nilai rata-rata total biaya solusi sebesar 907.
Perbandingan nilai rata rata total biaya solusi tersebut dapat
dilihat pada gambar 6.14 yang disajikan dalam bentuk bar chart.

Dalam pencarian solusinya, algoritma Great Deluge Iterated
Local Search menemukan solusi terbaik lebih cepat daripada
algoritma Hill Climbing yang dapat dilihat melalui grafik
trajectory pada gambar 6.15.
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Gambar 6.14 Perbandingan Hasil Optimasi Great Deluge Iterated Local
Search dengan Hill Climbing pada Instance 70
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Gambar 6.15 Grafik Perbandingan Trajectory Great Deluge lterated
Local Search dengan Hill Climbing pada Instance 70

6.5.8. Instance 80

Pada instance 80, rata-rata total biaya solusi yang dihasilkan
algoritma Great Deluge Iterated Local Search dengan iterasi
Great Deluge sebanyak 500 kali yaitu sebesar 967,1. Hal
tersebut lebih unggul sebanyak 6% dari algoritma Hill Climbing
yang menghasilkan nilai rata-rata total biaya solusi sebesar
1028,6. Perbandingan nilai rata rata total biaya solusi tersebut
dapat dilihat pada gambar 6.16 yang disajikan dalam bentuk bar
chart.

Dalam pencarian solusinya, algoritma Great Deluge lterated
Local Search menemukan solusi terbaik lebih cepat daripada
algoritma Hill Climbing yang dapat dilihat melalui grafik
trajectory pada gambar 6.17.
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Gambar 6.16 Perbandingan Hasil Optimasi Great Deluge Iterated Local
Search dengan Hill Climbing pada Instance 80
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Gambar 6.17 Grafik Perbandingan Trajectory Great Deluge Iterated
Local Search dengan Hill Climbing pada Instance 80

6.5.9. Instance 90
Pada instance 90, rata-rata total biaya solusi yang dihasilkan

algoritma Great Deluge Iterated Local Search dengan iterasi
Great Deluge sebanyak 500 kali yaitu sebesar 1063,5. Hal
tersebut lebih unggul sebanyak 5.2% dari algoritma Hill
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Climbing yang menghasilkan nilai rata-rata total biaya solusi
sebesar 1122,1. Perbandingan nilai rata rata total biaya solusi
tersebut dapat dilihat pada gambar 6.18 yang disajikan dalam
bentuk bar chart.

Dalam pencarian solusinya, algoritma Great Deluge Iterated
Local Search menemukan solusi terbaik lebih cepat daripada
algoritma Hill Climbing yang dapat dilihat melalui grafik
trajectory pada gambar 6.19.
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Gambar 6.18 Perbandingan Hasil Optimasi Great Deluge Iterated Local
Search dengan Hill Climbing pada Instance 90
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Gambar 6.19 Grafik Perbandingan Trajectory Great Deluge Iterated
Local Search dengan Hill Climbing pada Instance 90

6.5.10. Instance 100

Pada instance 100, rata-rata total biaya solusi yang dihasilkan
algoritma Great Deluge Iterated Local Search dengan iterasi
Great Deluge sebanyak 500 kali sebesar 1209,1. Hal tersebut
lebih unggul sebanyak 4,8% dari algoritma Hill Climbing yang
menghasilkan nilai rata-rata total biaya solusi sebesar 1269,4.
Perbandingan nilai rata rata total biaya solusi tersebut dapat
dilihat pada gambar 6.20 yang disajikan dalam bentuk bar chart.

Dalam pencarian solusinya, algoritma Great Deluge Iterated
Local Search menemukan solusi terbaik lebih cepat daripada
algoritma Hill Climbing yang dapat dilihat melalui grafik
trajectory pada gambar 6.21.
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Gambar 6.20 Perbandingan Hasil Optimasi Great Deluge Iterated Local
Search dengan Hill Climbing pada Instance 100
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Gambar 6.21 Grafik Perbandingan Trajectory Great Deluge lterated
Local Search dengan Hill Climbing pada Instance 100

Penggunaan algoritma pembuatan initial solution yang
digunakan pada penelitian ini secara mudah dapat memenuhi
seluruh batasan yang ada, namun menghasilkan ketimpangan
nilai yang sangat besar dengan solusi yang dihasilkan setelah
dilakukan optimasi
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6.6. Ringkasan Hasil Uji Coba

Algoritma Great Deluge Iterated Local Search berhasil
melakukan optimasi solusi awal dengan menghasilkan rata-rata
biaya solusi yang lebih baik. Adapun algoritma dengan jumlah
iterasi local search Great Deluge sebanyak 500 menghasilkan
hasil yang lebih baik dari algoritma dengan jumlah iterasi local
search Great Deluge sebanyak 200. Perbandingan hasil
optimasi tersebut dapat dilihat pada tabel 6.6.

Tabel 6.6 Hasil Solusi Awal dan Hasil Optimasi ILS-GD Sebanyak 200
dan 500 Iterasi

Instance Solusi ILS_-GD _ ILS_-GD _
Awal | (200 iterasi) | (500 iterasi)
10 685 126 126
20 2411 240 240
30 5108 340 340.7
40 8725 500.2 503.9
50 13757 633.5 643
60 19743 732 750.6
70 26584 850.9 880.8
80 34484 967.1 1009
90 43222 1063.5 1115.1
100 52892 1209.1 1273.8

Selanjutnya untuk melihat performanya, algoritma Great
Deluge Iterated Local Search dibandingkan dengan algoritma
Hill Climbing. Hasilnya, rata-rata total biaya solusi yang
dihasilkan algoritma Great Deluge Iterated Local Search lebih
baik daripada algoritma Hill Climbing dengan jumlah
peningkatan rata-rata biaya solusi seperti yang tertera pada pada
tabel 6.6. Selain itu, dalam pencarian solusinya, algoritma Great
Deluge Iterated Local Search juga lebih cepat dalam
mendapatkan solusi optimalnya daripada algoritma Hill



64

Climbing seperti yang terlihat pada grafik trajektori di gambar

6.22.

Tabel 6.7 Perbandingan Hasil Optimasi Great Deluge Iterated Local

Search dengan Hill Climbing

Instance .Hi”. ”‘S.'GD . Peningkatan
Climbing (500 iterasi)
10 130 126 3.1%
20 242.2 240 0.9%
30 345.3 340 1.5%
40 520.6 500.2 3.9%
50 674 633.5 6.0%
60 783.9 732 6.6%
70 907 850.9 6.2%
80 1028.6 967.1 6.0%
90 11221 1063.5 5.2%
100 1269.4 1209.1 4.8%
H Hill Climbing B Great Deluge Iterated Local Search
1400
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g g 1000
S8 800
£ 8 600
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Gambar 6.22 Perbandingan Hasil Optimasi Great Deluge Iterated Local

Search dengan Hill Climbing
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BAB VII
KESIMPULAN DAN SARAN

Bagian ini akan menjelaskan kesimpulan yang didapatkan dari
penelitian tugas akhir ini serta saran untuk penelitian
selanjutnya yang relevan dengan penelitian ini.

7.1.

Kesimpulan

Berdasarkan hasil uji coba yang dihasilkan pada tugas akhir ini
dapat ditarik kesimpulan sebagai berikut:

a.

b.

C.

7.2.

Algoritma Great Deluge Iterated Local Search dapat
menyelesaikan permasalahan alokasi ruang dermaga
dengan total biaya solusi yang cukup optimal pada 10
instance dataset yang digunakan pada penelitian ini.
Algoritma Great Deluge Iterated Local Search dengan
iterasi local search sebanyak 500 menghasilkan rata-
rata biaya solusi yang lebih baik dari algoritma dengan
iterasi local search sebanyak 200, hal tersebut
disebabkan oleh adanya intensifikasi pencarian solusi
dimana semakin banyak iterasi akan dapat menemukan
solusi yang lebih baik lagi.

Algoritma Great Deluge Iterated Local Search
menghasilkan solusi yang lebih baik daripada algoritma
Hill Climbing pada seluruh instance dengan
peningkatan nilai rata-rata biaya solusi sebesar 0,9%
hingga 6,6%

Saran

Kemudian, saran yang dapat penulis berikan untuk penelitian
selanjutnya yaitu:

a.

Menggunakan algoritma pembuatan initial solution
yang berbeda, seperti metode greedy atau algoritma
branch and bound lainnya.
Menggunakan metode lain dalam penentuan parameter
decay rate seperti metode force decay rate [23] atau
non-linear decay rate [24]
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C.

Melakukan uji coba algoritma dengan menggunakan
iterasi yang lebih besar.
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LAMPIRAN A.

Hasil uji coba paramater estimated value Great Deluge Iterated
Local Search.

INSTANCE 10

Tabel A.1 Hasil optimasi tiap parameter Great Deluge Iterated Local
Search dengan iterasi Great Deluge 500 iterasi dan 200 iterasi pada

instance 10
ILS-GD ILS-GD
Estimated Value (500 Iterasi) (200 Iterasi)
10% 126 126
20% 126 126
30% 126 126
40% 126 126
50% 126 126
60% 126 126
70% 126 126
80% 126 126
90% 126 126
140
o 120
3 100
T 80
& 60
£ 40
= 20

o

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%
Estimated Value % dari Initial Solution

E 500 m200

Gambar A.1 Hasil Uji Coba Parameter Pada Instance 10
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INSTANCE 20

Tabel A.2 Hasil optimasi tiap parameter Great Deluge Iterated Local
Search dengan iterasi Great Deluge 500 iterasi dan 200 iterasi pada

instance 20
ILS-GD ILS-GD
Estimated Value (500 Iterasi) (200 Iterasi)
10% 240 240
20% 240 240
30% 240 240
40% 240 240
50% 240 240
60% 240 240
70% 240 240
80% 240 240
90% 240 240
300
o 250
g
2 200
£ 150
o
8 100
2 o || || || || || || || || ||
0

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%

Estimated Value % dari Initial Solution

H 500 ®200

Gambar A.2 Hasil Uji Coba Parameter Pada Instance 20
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Tabel A.3 Hasil optimasi tiap parameter Great Deluge Iterated Local
Search dengan iterasi Great Deluge 500 iterasi dan 200 iterasi pada

instance 30
ILS-GD ILS-GD
Estimated Value (500 Iterasi) (200 Iterasi)
10% 340 340.8
20% 340 341.3
30% 340 341.1
40% 340 341
50% 340 341
60% 340 340.7
70% 340 340.7
80% 340 340.7
90% 340 340.7
3415

341

Rata Rata Biaya
o

10% 20% 30% 40% 50%

Estimated Value % dari Initial Solution

E 500 m200

60%

340.5
34

e
339
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Gambar A.3 Hasil Uji Coba Parameter Pada Instance 30
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INSTANCE 40

Tabel A.4 Hasil optimasi tiap parameter Great Deluge Iterated Local
Search dengan iterasi Great Deluge 500 iterasi dan 200 iterasi pada

instance 40
ILS-GD ILS-GD
Estimated Value (500 Iterasi) (200 Iterasi)
10% 500.4 503.9
20% 500.7 506.8
30% 500.4 506.2
40% 500.2 504.1
50% 500.3 505.4
60% 500.4 505.5
70% 500.5 505.2
80% 500.3 506.6
90% 500.7 505.6

508
506

50
50
50
= I
496

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%
Estimated Value % dari Initial Solution

Rata Rata Biaya
ST S~

3]

H500 =200

Gambar A.4 Hasil Uji Coba Parameter Pada Instance 40
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INSTANCE 50

Tabel A.5 Hasil optimasi tiap parameter Great Deluge Iterated Local
Search dengan iterasi Great Deluge 500 iterasi dan 200 iterasi pada

instance 50
ILS-GD ILS-GD
Estimated Value (500 Iterasi) (200 Iterasi)
10% 633.6 645
20% 634.3 643
30% 633.5 645.1
40% 634.5 645.9
50% 634.8 645.1
60% 634.5 643.3
70% 633.5 645
80% 634.6 644.9
90% 633.8 644.5
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Gambar A.5 Hasil Uji Coba Parameter Pada Instance 50
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INSTANCE 60

Tabel A.6 Hasil optimasi tiap parameter Great Deluge Iterated Local
Search dengan iterasi Great Deluge 500 iterasi dan 200 iterasi pada

instance 60
ILS-GD ILS-GD
Estimated Value (500 Iterasi) (200 Iterasi)
10% 734.5 751.5
20% 735 750.6
30% 732.5 753.5
40% 732.5 752.3
50% 734.5 754.5
60% 734.6 755.8
70% 733.8 754.2
80% 732.4 752.7
90% 732 751.4
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Gambar A.6 Hasil Uji Coba Parameter Pada Instance 60
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INSTANCE 70

Tabel A.7 Hasil optimasi tiap parameter Great Deluge Iterated Local
Search dengan iterasi Great Deluge 500 iterasi dan 200 iterasi pada

instance 70
ILS-GD ILS-GD
Estimated Value (500 Iterasi) (200 Iterasi)

10% 857.4 881.7
20% 852.7 884.1
30% 852.7 887

40% 851.8 880.8
50% 851.8 885.4
60% 850.9 888.6
70% 854.2 885.7
80% 856.9 881.6
90% 852.2 885.2
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Gambar A.7 Hasil Uji Coba Parameter Pada Instance 70
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INSTANCE 80

Tabel A.8 Hasil optimasi tiap parameter Great Deluge Iterated Local
Search dengan iterasi Great Deluge 500 iterasi dan 200 iterasi pada

instance 80
ILS-GD ILS-GD
Estimated Value (500 Iterasi) (200 Iterasi)

10% 970.5 1011.3
20% 970 1014.2
30% 969.5 1018.4
40% 973.3 1012.8
50% 966.9 1015.9
60% 967.8 1023
70% 972.8 1016.6
80% 967.1 1009
90% 968.8 1018.7
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Gambar A.8 Hasil Uji Coba Parameter Pada Instance 80
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INSTANCE 90

Tabel A.9 Hasil optimasi tiap parameter Great Deluge Iterated Local
Search dengan iterasi Great Deluge 500 iterasi dan 200 iterasi pada

instance 90
ILS-GD ILS-GD
Estimated Value (500 Iterasi) (200 Iterasi)

10% 1067.9 1132.2
20% 1069.4 1125.9
30% 1069.2 11151
40% 1063.5 1122.6
50% 1066.7 1119.3
60% 1069.2 1116
70% 1067.2 1119.7
80% 1070.1 1115.9
90% 1072.9 1116.2
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Gambar A.9 Hasil Uji Coba Parameter Pada Instance 90
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INSTANCE 100

Tabel A.10 Hasil optimasi tiap parameter Great Deluge Iterated Local
Search dengan iterasi Great Deluge 500 iterasi dan 200 iterasi pada
instance 100

ILS-GD ILS-GD
Estimated Value (500 Iterasi) (200 Iterasi)

10% 1280 1219.1
20% 1273.8 1212.7
30% 1287 1217.4
40% 1281.4 1215.2
50% 1282.3 1209.1
60% 1280.8 1214.9
70% 1285.5 1210.4
80% 1288.1 1211.1
90% 1278.3 1212.7
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Gambar A.10 Hasil Uji Coba Parameter Pada Instance 100
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LAMPIRAN B.

Hasil solusi pengalokasian kapal seluruh instance dapat dilihat
pada https://intip.in/BAPILSGD



https://intip.in/BAPILSGD
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