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Abstrak - Capacitated Vehicle Routing Problem (CVRP)
merupakan salah satu permasalahan kompleksitas
tinggi yang dalam skala besar sulit diselesaikan dengan
metode eksak. Oleh karena itu, pendekatan algoritma
metaheuristik dikembangkan guna menyelesaikan
permasalahan NP-hard sepesrti CVRP. Penelitian ini
akan mengimplementasikan algoritma Discrete Particle
Swarm Optimization (DPSO) untuk sepuluh dataset
dengan jumlah titik dan kendaraan yang bervariasi.
Proses parameter tuning digunakan untuk memilih
kombinasi parameter terbaik dalam memperoleh hasil
yang optimal. Selain itu, tes statistik digunakan untuk
mengetahui performansi antarparameter PSO dan
perbandingan efektifitas nilai objektif yang dihasilkan
dengan algoritma lainnya. Hasil komputasi
menunjukkan algoritma DPSO dengan parameter
terpilih dan waktu komputasi minimal belum mampu
mencapai nilai terbaik terutama untuk data dengan
skala besar.

PENDAHULUAN

Vehicle Routing Problem (VRP) merupakan
sebuah desain permasalahan yang sangat berkaitan dengan
kegiatan logistik dan distribusi (Augerat, Belenguer,
Benavent, Corberan, & Naddef, 1998). Salah satu bentuk
permasalahan dasar dari VRP yaitu Capacitated Vehicle
Routing Problem (CVRP) yang pertama kali diperkenalkan
oleh Dantzig dan Ramser pada tahun 1959 (Dantzig &
Ramser, 1959). CVRP merupakan sebuah desain
permasalahan yang memiliki fungsi tujuan meminimalkan
total biaya distribusi dari depot ke sejumlah lokasi dalam
rangka memenuhi permintaan konsumen. Dalam model
CVRP diasumsikan proses distribusi dilakukan dengan
menggunakan beberapa kendaraan sejenis yang memiliki
kapasitas seragam (Marinakis, lordanidou, & Marinaki,
2013).

CVRP merupakan permasalahan yang luas dan
umum, oleh Kkarena itu banyak peneliti mengembangkan
model CVRP menjadi lebih spesifik sesuai dengan
permasalahan yang dihadapi. Beberapa pengembangan
model CVRP diantaranya bertujuan agar mampu
menangani beberapa konstrain tambahan seperti jumlah
permintaan yang stokastik (Marinakis, lordanidou, &
Marinaki, 2013), konstrain waktu atau time windows
(Hannan, et al., 2017), konstrain fuzzy demand (Kuo,
Zulvia, & Suryadi, 2012), dan lain sebagainya. Dalam
kaitannya dengan proses distribusi dan logistik, CVRP
dinilai menjadi kunci utama yang harus diselesaikan untuk
menangani masalah operasional terkait penentuan rute
kendaraan. Penyelesaian permasalahan CVRP memliki

tingkat kesulitan yang berbeda tergantung pada
kompleksitas permasalahan yang dihadapi.

Dari segi kompleksitas permasalahan, pada
dasarnya CVRP tergolong permasalahan NP-hard. Hal ini
mengakibatkan penyelesaian permasalahan CVRP sering
dihadapkan dengan sulitnya mendapatkan hasil yang
optimal dan waktu komputasi yang lama (Haimovich,
Rinnooy Kan, & Stougie, 1988). Oleh karena itu,
dibutuhkan penelitian lebih lanjut mengenai metode
pendekatan yang tepat untuk memperoleh hasil yang
optimal dengan waktu komputasi yang efisien (Ai &
Kachitvichyanukul, 2009). Pertimbangan banyaknya titik
dan konstrain membuat permasalahan CVRP sangat sulit
untuk diselesaikan menggunakan metode eksak atau
metode konvensional. Proses pencarian nilai solusi yang
optimal dari permasalahan NP-hard dengan instances yang
besar biasanya dilakukan menggunakan pendekatan

algoritma metaheuristik. Beberapa penelitian sebelumnya
telah mengembangkan pendekatan metaheuristik dalam
penyelesaian permasalahan CVRP diantaranya
menggunakan algoritma genetika (Baker & Ayechew,
2003), particle swarm optimization (PSO) (Chen, Yang ,
& Wu, 2006), (Ai & Kachitvichyanukul, 2009), tabu
search (Augerat, Belenguer, Benavent, Corberan, &
Naddef, 1998), dan beberapa algoritma lainnya. Penelitian
ini akan membahas lebih lanjut mengenai penyelesaian
permasalahan CVRP menggunakan model dasar algoritma
Particle Swarm Optimization (PSO).

PSO merupakan salah satu algoritma
metaheuristik berbasis populasi yang ditemukan oleh
Kennedy dan Eberhart (Eberhart & Kennedy, 1995).
Algoritma PSO mengadaptasi perilaku sekumpulan burung
atau ikan di alam dengan mensimulasikan pergerakan
individu dalam kumpulan untuk mendapatkan nilai
optimal. Algoritma PSO memiliki beberapa kelebihan
diantaranya dapat digunakan untuk fungsi objektif yang
stokastik, dapat dengan mudah keluar dari lokal optimal,
mudah dalam pemrograman dan implementasinya,
terdapat beberapa parameter yang dapat diatur serta
penentuan inisial solusi tidak akan mempengaruhi hasil
optimal yang didapatkan (Marinakis, lordanidou, &
Marinaki, 2013). Selain itu, algoritma PSO menggunakan
pergerakan fisik individu dalam swarm dan memiliki
mekanisme yang fleksibel dan seimbang untuk mampu
mengadaptasi nilai terbaik yang didapat individu maupun
swarm (Chen, Yang , & Wu, 2006). Pemanfaatan algoritma
PSO pada dasarnya ditujukan untuk permasalahan
kontinyu, namun beberapa penelitian telah
mengembangkan  algoritma PSO  untuk  mampu
diaplikasikan pada permasalahan diskrit. Penelitian terkait
dengan aplikasi Discrete Particle Swarm Optimization



(DPSO) pada permasalahan CVVRP telah dilakukan oleh
(Chen, Yang , & Wu, 2006) yang mengkombinasikan
DPSO dengan algoritma Simulated Annealing (SA) serta
penelitian (Ai & Kachitvichyanukul, 2009) vyang
mengembangkan DPSO dengan 2 respresentasi solusi yang
berbeda.

Penelitian ini akan terfokus untuk menyelesaikan
permasalahan CVRP  dengan algoritma  DPSO
menggunakan data yang digunakan oleh (Chen, Yang , &
Wu, 2006) dalam penelitiannya. Penelitian ini akan
meneliti lebih lanjut mengenai algoritma dasar DPSO
dengan mengatur parameternya sedemikian rupa sehingga
mampu menghasilkan nilai yang optimal. Proses
parameter tuning pada penelitian ini didasarkn pada
beberapa literatur dan menggunakan metode One Factor at
Time (OFAT) untuk mendapatkan parameter terbaik yang
akan diimplementasikan pada algoritma DPSO. Hasil yang
didapatkan pada penelitian ini akan dibandingkan dengan
dua penelitian sebelumnya menggunakan analisis statistik

Penelitian ini terbagi menjadi beberapa yaitu
bagian satu berupa pendahuluan terkait permasalahan
dalam penelitian, bagian dua merupakan studi literatur
terkait CVRP dan algoritma PSO. Setelah itu, bagian tiga
menjelaskan mengenai metodologi penelitian. Bagian
empat memaparkan secara rinci mengenai data yang
digunakan, proses pengolahan data serta analisis hasil yang
didapatkan. Terkahir, bagian lima akan merangkum hasil
penelitian dan saran untuk penelitian selanjutnya.

STUDI LITERATUR

1. Capacitated Vehicle Routing Problem (CVRP)

Vehicle Routing Problem (VRP) merupakan suatu
permasalahan  optimasi  dalam  penentuan  rute
pendistribusian barang. Tujuan utama dari VRP adalah
untuk menentukan rute kendaraan dalam melayani semua
permintaan konsumen. Kendaraan akan bergerak dari
depot menuju ke lokasi pelanggan dan kemudian akan
kembali ke depot (Kuo, Zulvia, & Suryadi, 2012).

Ada beberapa variasi masalah VRP, salah satunya
adalah Capacitated Vehicle Routing Problem (CVRP).
Pada permasalahan CVRP terdapat penambahan kendala
berupa kapasitas kendaraan. CVRP dapat didefinisikan
sebagai masalah penentuan rute optimal dalam memenuhi
permintaan konsumen dengan tujuan untuk mendapatkan
biaya perjalanan, waktu perjalanan, dan jumlah kendaraan
yang optimal dan seminimal mungkin (Irich & Vigo,
2014).

Model matematika dari permasalahan CVRP secara
umum dimodelkan sebagai berikut (Bodin, Golden, Assad,
& Ball, 1983):

Fungsi tujuan dari model matematika CVRP:
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Pada model matematis di atas, notasi N mewakili
jumlah konsumen, K adalah jumlah kendaraan yang
digunakan, Ci’j- adalah jarak perjalanan dari konsumen i ke

konsumen j dengan kendaraan K, dan dﬁ‘j merupakan jarak

tempuh dari konsumen i ke Kkonsumen j dengan
menggunakan kendaraan K. selain itu, notasi Q,, mewakili
kapasitas kenaraa

Fungsi objektif dari persamaan (1) adalah untuk
meminimalkan total jarak yang yang ditempuh kendaraan.
Constraints pada persamaan (3) dan (4) menjelaskan
bahwa setiap pelanggan hanya akan dikunjungi oleh
kendaraan sebanyak satu kali. Persamaan (5) dapat
diartikan bahwa jumlah kendaraan yang pergi dan kembali
ke depot adalah sama. Persamaan (6) menjelaskan bahwa
muatan yang diangkut kendaraan tidak akan melebihi
kapasitas yang sudah ditetapkan. Persamaan (7) dan (8)
menjelaskan bahwa kendaraan hanya digunakan sekali
dalam satu siklus distribusi dan persamaan (9) digunakan
untuk memastikan bahwa variabel yang diambil
merupakan bilangan integer (0 atau 1).

2. Particle Swarm Optimization (PSO)

Algoritma PSO pertama kali dikembangkan oleh
(Eberhart & Kennedy, 1995) yang didasarkan pada
perilaku swarm di alam, seperti sekumpulan ikan maupun
burung (Yang, 2014). Algoritma PSO dapat digunakan
hampir di seluruh kasus optimasi, computational
intelligence, dan desain aplikasi. Algoritma ini juga
biasanya dikombinasikan dengan algoritma lain sesuai
dengan spesifikasi kasus yang akan diselesaikan. Konsep
PSO dapat diaplikasikan pada permasalahan optimasi non-
linear hingga permasalahan yang sangat sulit untuk dapat
menemukan global optimum dan keluar dari jebakan lokal
optimal (Eberhart & Kennedy, 1995).

Dasar dari algoritma PSO untuk permasalahan
optimasi non-linear ini adalah dengan mempertimbangkan
berbagai kemungkinan kandidat solusi yang optimal di
dalam suatu swarm (Yang, 2014). Di dalam swarm itu
sendiri terdapat berbagai objek yang diamati yang
dinamakan partikel. Masing-masing kandidat solusi yang
ditemukan partikel dalam swarm selalu diperbaharui dan
terus bergerak di wilayah pencarian secara acak di dalam
feasible region sehingga dapat ditemukan solusi optimal
dari suatu fungsi tujuan.



Algoritma PSO memiliki beberapa komponen penting
antara lain jumlah partikel, velocity partikel, personal best,
serta global best. Komponen utama dari algoritma PSO
adalah posisi dan velocity (Lindfield & Penny, 2017).
Posisi dari partikel dalam populasi ditentukan secara acak
di dalam batas daerah pencarian dan nilai fungsi objektif
dihitung dari titik tersebut untuk setiap partikel. Sedangkan
kecepatan awal (initial velocity) ditentukan secara acak
dalam rentang velocity yang ditentukan. Berdasarkan nilai
objektif yang didapatkan masing-masing partikel
kemudian dapat ditentukan nilai terbaik masing-masing
individu yaitu Personal Best (PBest) dan nilai terbaik
dalam kelompok yang disebut Global Best (GBest).

Prosedur dalam mengimplementasikan algoritma PSO
diawali dnegan menentukan lokasi dan kecepatan awal,
menentukan parameter lain, melakukan constraint
handling, penentuan nilai P-Best dan G-Best, kemudian
memperbarui kecepatan dan lokasi individu. Langkah
tersebut dilakukan hingga termination criteria tercapai
(Kuo, Zulvia, & Suryadi, 2012). Hasil yang didapatkan
dari algoritma PSO dipengaruhi oleh nilai parameter yang
digunakan (Ai & Kachitvichyanukul, 2009). Parameter
tersebut antara lain swarm size, learning factors yang
terdiri dari cognitive learning dan social learning, inertia
weight, dan lain sebagainya. Oleh karena itu, dalam
implementasi PSO dibutuhkan proses parameter tuning
untuk menentukan nilai parameter yang paling baik untuk
mendapatkan hasil yang optimal.

3. Uji Performansi Metaheuristik

Uji statistik dapat dilakukan setelah memperoleh hasil
percobaan dari suatu algoritma dengan beberapa indikator
yang berbeda. Tujuan dilakukan uji statistik adalah untuk
mengetahui kinerja metaheuristik yang telah dirancang,
seperti  kualitas solusi yang diperoleh, serta dapat
memperkirakan hasil dari suatu algoritma valid secara
ilmiah. Penentuan alat penguji hipotesis dipilih
berdasarkan karakteristik data (contoh: variansi dan ukuran
sampel), seperti yang ditunjukan pada Gambar 1.

Instances

Kolmogorov—Smimov test Yes No Normality conditions:
or Khi2 test more than 30 experiments

Parametric analysis: MNonparametric analysis:

- Student's t-test, - Wilcoxon

- ANOVA: more than 2 - Sign test, permutation test

- Boostrap

- McNemar (categorical variables)

- More than two algorithms: Friedman

- More than two criteria: multivariate ANOVA

Gambar 1 Analisis Statistik Berdasal Hasil yang
Diperoleh (Talbi, 2009)

Hypothesis  testing merupakan metode dalam
pengambilan keputusan berdasarkan analisis data, baik dari
percobaan yang terkontrol ataupun tidak. Terdapat dua
cara dalam dalam melakukan hypothesis testing, yaitu
parametric analysis dan non-parasmetric analysis. Kedua
strategi tersebut dibedakan dengan dengan asumsi-asumsi
yang harus dipenuhi sebelumnya. Asumsi yang harus
dipenuhi untuk parametric analysis diantaranya adalah
sampel diperoleh secara random dan independen, fungsi
objektif harus berupa interval atau rasio, data harus

berdistribusi normal, dan nilai variansi pada sampel harus
sama. Jika suatu permasalah dapat memenuhi semua
asumsi yang ada pada parametric analysis maka akan
dianggap lebih baik dan dapat terhindar dari error tipe II.
Sedangkan asumsi yang harus dipenuhi pada non-
parametric analysis adalah sampel diambil secara random,
memiliki bentuk distribusi yang sama, dan jumlah variansi
pada sampel harus sebanding. Namun penggunaan non-
parametric analysis dalam suatu permasalahan dapat
meningkatkan kemungkinan terjadinya error tipe Il
dibanding dengan menggunakan parametric analysis.

Ketika permasalahan yang akan diuji tidak dapat
memenuhi asumsi uji statistik pada parametric analysis,
maka metode yang akan diterapkan adalah pasangan uji
statistik pada non-parametric analysis. Setiap metode uji
statistik memiliki pasangan yang sepadan. Berikut
merupakan pasangan metode uji statistik antara parametric
analysis dan non-parametric analysis: independent sample
t-test dengan mann-whitney test, paired samples t-test
dengan wilcoxon signed-rank test, one-way anova dengan
kruskal-wallis test, dan one-way repeated measures anova
dengan friedman’s anova

Dalam melakukan pengujian terhadap asumsi
normalitas dan homogenitas juga dapat menggunakan
berbagai metode, Normality data dapat diketahui dengan
melihat histogram dari data tersebut atau melakukan
perhitungan kurtosis dan skewness data. Metode lain yang
dapat digunakan untuk menguji normalitas data adalah
kolmogorov-smirnov ayau shapiro-wilkins. Selain itu,
metode levene test digunakan untuk menguji homogenitas
dari varian setiap sampel.

METODOLOGI

Secara garis besar, penelitian ini akan dilakukan
dengan langkah-langkah yaitu:

1. Implementasi DPSO untuk CVRP

Secara umum, implementasi algoritma PSO diawali
dengan inisisasi awal partikel dan velocity partikel dalam
swarm, pengaturan parameter dan constraint handling,
hitung fitness value, tentukan PBest dan GBest, perbarui
kecepatan dan lokasi partikel. langkah-langkah tersebut
dilakukan secara berulang hingga menemui Kkriteria
terminasi. Algoritma DPSO pada permasalahan CVRP
secara rinci adalah sebagai berikut:

Start

Setup Parameter: swarm size, inertia weight,
learning factors, velocity limit, jumlah iterasi
maksimal, waktu komputasi maksimal

Inisialisasi Swarm;

Evaluasi fungsi objektif tiap partikel;
Menentukan nilai PBest dan GBest awal
Repeat

do



for all particle i

- Hitung velocity baru dari partikel
- Hitung posisi baru partikel
- Constraint Handling
- Evaluasi nilai fungsi objektif partikel
- Cari PBest dan Gbest baru partikel
If f(xi) < f(PBesti) Then PBesti = xi
If f(xi) < f(GBesti) Then GBesti = xi
- Perbarui lokasi dan velocity partikel
- Until Kriteria Terminasi

End for
Hitung nonimprovement
Until Stopping Criteria
Print Hasil
End

2. Parameter Tuning

Dalam algoritma PSO, terdapat bebrapa parameter
yang digunakan anatara lain swarm size, learning factors,
jumlah iterasi maksimum, serta inertia weight (Isiet &
Gadala, 2020). Seperti yang telah dipaparkan pada bagian
sebelumnya mengenai parameter yang digunakan dalam
PSO, proses penentuan besar masing-masing parameter
disesuaikan dengan jenis permasalahan dan tidak
ditentukan aturan bakunya. Pada penelitian ini, proses
parameter tuning dilakukan untuk empat parameter
sebagai berikut:

e Inertia weight (w)

Penentuan besar nilai inertia weight yang optimal
agar mampu meningkatkan performansi algoritma
PSO telah banyak diteliti dan dikembangkan. Shi dan
Eberhardt menjelaskan bahwa terbukti nilai inertia
weight berkisar antara 0.9 hingga 1.2 mampu
meningkatkan performansi algoritma PSO (Y.Shi &
R. Eberhart, 1998). Nilai inertia weight harus
dipertimbangkan dengan hati-hati sehubungan
dengan nilai ini berpengaruh terhadap velocity
partikel yang tentunya menentukan kemungkinan
bergerak dan pencarian partikel. Penelitian lain
memaparkan bahwa nilai inertia weight diantara 0.4-
0.9 disarankan untuk problem yang cukup rumit (M.
Pant, R. Thangaraj, & A. Abraham, 2009).

e Learning Factor

Learning factors pada algoritma PSO meliputi
cognitive learning dan social learning. Cognitive
learning  merepresentasikan  seberapa  besar
pertimbangan dari nilai PBest dalam perhitungan
velocity partikel. Sedangkan social learning
menggambarkan besar pengaruh GBest dalam
perhitungan nilai velocity. Kecepatan partikel sangat
penting untuk diperhatikan untuk meghindari adanya
premature convergence. Nilai learning factors c¢; =
2,c, = 2 direkomendasikan untuk perolehan hasil
yang optimal (M. Pant, R. Thangaraj, & A. Abraham,

2009). Untuk parameter DPSO, (Eberhart & Shi,
2001) menggunakan 0,5 untuk masing-masing
cognitive learning (c1) dan social learning (cy).
Penelitian lain oleh (Wang, Geng, & Qiao, 2013)
menggunakan nilai learning factor mulai dari 0,5
hingga 2,5.

e Swarm Size

Penentuan banyak sedikitnya jumlah partikel
berpengaruh langsung terhadap kecepatan komputasi
serta kecepatan menemukan hasil yang optimal.
Terdapat beberapa penelitian yang menjelaskan
mengenai  teknik penentuan jumlah partikel,
diantaranya jumlah partikel optimal dapat ditentukan
dalam kisaran 5xy — 10x,, di mana x, merupakan
jumlah variabel yang dicari (J.S.Arora, 2017).
Penelitian lain memaparkan bahwa jumlah partikel
optimal adalah berkisar antara 10-30 partikel (I. C.
Trelea, 2003). Sedangkan penelitian (Wang, Geng, &
Qiao, 2013) menggunakan jumlah swarm bervariasi
mulai dari 25 hingga 125.

3. Analisis Statistik

Pada penelitian ini, analisis statistik digunakan untuk
menilai performansi parameter PSO yang dipilih dan
menguji performansi algoritma DPSO dibandingkan
dengan algoritma lainnya. Analisis statistik data meliputi
statistik deskriptif dan uji hipotesis. Statistik deskriptif
dibutuhkan untuk melihat detail dari data yang diamati.
Sedangkan uji hipotesis pada penelitian ini digunakan
untuk melihat perbedaan nilai rata-rata diantara data
percobaan.

Uji hipotesis yang digunakan dalam penelitian ini
adalah Repetead Measure One Way ANOVA. Uji ini
dipilih karena bertujuan untuk membandingkan lebih dari
dua rata-rata percobaan dengan perlakuan berbeda namun
menggunakan instance yang sama. Sebelum melakukan uji
Repetead Measure One Way ANOVA dilakukan uji
normalitas dan pengujian terhadap sphericity data. Uji
normalitas dilakukan menggunakan Uji Kolmogorov-
Smirnov dan Uji Saphiro-Wilkins, sedangkan uji
sphericity dilakukan dengan menggunakan uji Muchly’s
test.

PENGOLAHAN DATA DAN ANALISIS HASIL

Pada bagian ini, DPSO digunakan untuk
menyelesaikan permasalahan CVRP dasar dengan
menggunakan benchmark data. Parameter yang digunakan
dalam implementasi DPSO merupakan parameter terbaik
yang ditentukan  berdasarkan  parameter  tuning
menggunakan metode OFAT. Hasil optimal yang
didapatkan dari algoritma ini kemudian akan dibandingkan
dengan algoritma DPSO-SA, SR-1, dan SR-2.

1. Data

Dataset yang digunakan pada penelitian ini meliputi
10 instances data yang juga digunakan oleh (Chen, Yang ,
& Wu, 2006) dan (Ai & Kachitvichyanukul, 2009) seperti



terlihat pada Tabel 1. Sepuluh instances tersebut
kemudian diselesaikan menggunakan DPSO dengan
menggunakan aplikasi Visual Studio dan bahasa
pemrograman C#. Dalam peneltiian ini, simulasi dilakukan
dengan menggunakan laptop Intel Core i5 @1,8GHz quad-
core with Turbo Boost-8GB RAM.

Tabel 1 Benchmark Datasets

Instances Jumlah Jun_1lah
Customer| Vehicles
An33k5 32 5
An46k7 45 7
AnB0k9 59 9
Bn35k5 34 5
Bn45ks 44 5
Bn68k9 67 9
Bn78k10 77 10
En30k3 29
En51k5 50
En76k7 75 7

2. Hasil Parameter Tuning

Pada bagian sebelumnya telah dijelaskan bahwa
pengaturan parameter pada penelitian ini dilakukan untuk
empat parameter yaitu inertia weight (w), cognitive
learning factor (c1), social learning factor (c.), dan swarm
size (N). Pengaturan parameter dilakukan dengan memilih
sejumlah kandidat nilai untuk masing-masing parameter.
Setelah itu, dilakukan eksperimen dengan OFAT untuk
menentukan nilai parameter terpilih yang akan digunakan.
Kandidat nilai masing-masing parameter dituliskan secara
rinci pada Tabel 2. Pemilihan kombinasi nilai parameter
tersebut didasarkan pada studi literatur dan merujuk
kepada parameter yang digunakan pada penelitian (Wang,
Geng, & Qiao, 2013).

Tabel 2 Daftar Nilai Parameter

Parameter
\I/\r;e.rtlhat Learning | Learning | Swarm
i\ll\?) Factor (c1)|factor (c2) | Size (N)
0,9 2 1 25 Percobaan 1
Inertia 0,3 2 1 25 Percobaan 2
Weight (w) 0,4 2 1 25  |Percobaan 3
0,5 2 1 25 Percobaan 7*

L . 05 1 1 25 |Percobaan 4
earning 0,5 15 1 25 Percobaan 5
Factor

(1) 0,5 05 1 25 Percobaan 6
05 2 1 25  [Percobaan 7*
X 0,5 2 1 25 Percobaan 7*
Learning =" 2 15 25 |Percobaan 8
factor (c2) ’ - ercobaan
05 2 2 25 Percobaan 9
05 2 1 25 Percobaan 10
Swarm 0,5 2 1 50 |Percobaan 11
Size (N) , ercobaan

0,5 2 1 75 Percobaan 12

Tabel di atas menjelaskan mengenai kombinasi
parameter untuk masing-masing percobaan di setiap faktor
yang diuji. Pengaturan parameter pada OFAT dilakukan
dengan cara mengubah nilai dari variabel uji dan
memberikan nilai tetap untuk semua percobaan di variabel
lainnya. Sebagai contoh, ketika ingin menentukan nilai
terbaik untuk parameter ci, maka dilakukan empat
percobaan dengan mengubah nilai ¢; untuk masing-masing
percobaan, sedangkan menentukan nilai tetap untuk
parameter inertia weight, swarm size, dan c;. Dalam
penelitian ini dilakukan 4 percobaan untuk faktor inertia
weight, 4 perobaan untuk faktor ci, 3 percobaan untuk
faktor ¢, dan 3 percobaan untuk faktor swarm size.

Sesuai dengan parameter pada Tabel 2, masing-masing
kombinasi  parameter  pada  setiap  percobaan
diimplementasikan pada algoritma DPSO dan digunakan
untuk menentukan nilai optimal di semua instances. Setiap
percobaan dilakukan dengan melakukan replikasi
sebanyak 30 kali. Kemudian dihitung nilai rata-rata untuk
fungsi objektif dan waktu komputasi setiap percobaan di
masing-masing instances. Rekapitulasi hasil percobaan
OFAT dapat dilihat pada Tabel 3. Setelah itu, untuk setiap
parameter dilakukan perbandingan hasil percobaan untuk
melihat pengaruh faktor tersebut pada nilai objektif dan
waktu komputasi. Grafik perbandingan nilai objektif dan
waktu komputasi untuk masing-masing faktor dapat dilihat
pada Gambar 2-5.

Gambar 2-5 menunjukan bahwa untuk setiap
percobaan pada masing-masing parameter memiliki nilai
yang berbeda. Hal ini dapat dipengaruhi karena perbedaan
nilai parameter. Namun, untuk setiap percobaan dalam satu
kelompok faktor, terdapat kemiripan pola untuk beberapa
instances. Selain itu, terdapat perbedaan nilai objektif dan
waktu komputasi antarpercobaan yang tidak terlalu jauh
sehingga sulit untuk langsung menentukan apakah terdapat
perbedaan Maka diperlukan proses statistical analysis
menggunakan perangkat lunak SPSS untuk melihat detail
secara statistik perbedaan nilai di masing-masing
percobaan pada setiap faktor.



Tabel 3 Rekapitulasi Percobaan DPSO

Percobaan

0.00

2

Percobaan

Gambar 2 Grafik Perbandingan Nilai Objektif dan Waktu Komputasi pada Faktor Inertia Weight (w)

Percobaan
e e | 1 2 3 4 5 6 H 3 9 10 11 12
Cust | Vehices
Obj Time Obj Time Obj Time Obj Time Obj Time Obj Time Obj Time Obj Time Obj Time Obj Time Obj Time Obj Time
An33k5S 32 5 850,51 0,57 756,43 0.56 77150 | 054 1132,89 0,72 993,21 0,53 | 1165.43 | 1,10 | 75432 | 0,54 779,47 0.81 731,56 1.47 754,32 0,54 | 803,09 | 0.53 800,00 1.00
And6k7 45 7 1880,75 1,60 1624.82 1,52 166832 | 342 201568 1,52 190194 | 1,46 | 163398 | 1,55 | 1601,70 | 1,54 151049 | 0,72 152772 | 0,88 1601,70 1,54 | 157952 | 1,33 1540,59 144
An60k9 59 9 301903 | 242 | 243291 2.60 |261380| 2,68 2945,46 2,52 267164 | 2,32 | 2779.04 | 1,67 | 263226 | 2,29 | 267421 | 1.12 | 266422 | 194 | 263226 | 2.29 | 265738 | 2.32 | 2640,77 | 2.34
Bn35k5 34 5 148033 | 0,95 1386,39 0,93 133165| 088 171972 0,86 157044 | 0,93 | 1984,82 | 0,75 | 140292 | 0,80 1314,03 | 095 132350 | 0,92 140292 | 0,80 | 130746 | 0,79 129441 1,01
Bn45k5 44 5 158554 | 1,52 132407 1,46 |1268.82| 1,53 1602.,42 1,33 152209 | 1,21 | 179590 | 1,21 | 136395 | 1,28 1337,91 1,26 126428 | 1,26 1363.95 1,28 | 1297.26 | 1,37 1278,54 1.48
Bn68k9 67 9 123529 148 1257.34 1,37 127201 | 148 2934,14 2,40 269291 | 2,62 | 3085,10 | 2,57 | 2813,08 | 2,49 | 2753,08 | 2,58 | 279454 | 2,54 281308 | 249 | 275376 | 2,76 2768,87 298
Bn78k10 77 10 2805,79 | 264 276948 2,64 274064 | 275 271547 2,65 2731,13 | 2,63 | 2707.86 | 2,39 | 2756,91 | 2,66 | 282292 | 2,37 | 277957 | 146 275691 2,66 | 279492 | 1,34 2759,20 245
En30k3 29 3 788,01 .17 698,62 1.16 72591 1.20 906,28 1.04 814,32 111 | 1112.64 | 1,21 748,78 109 727,77 1,08 723,66 0,95 748,78 L.09 | 724,51 | 0.63 705,88 0,62
EnS1kS S0 5 273347 2,63 279947 2,82 | 273863 | 2,64 2785.90 2,75 277573 | 2,64 | 272847 | 2,72 | 273795 | 2,64 720,87 1,03 273429 | 2,72 274377 | 2,66 | 272936 | 2.68 2728,06 2,65
En76k7 75 7 208595 | 4,60 1686,14 463 |1693.02| 472 2079,14 4,10 1800.27 | 4.26 | 215435 | 4,54 | 1835,74 | 4,56 | 2743.53 | 2,71 177175 | 4,24 1835,74 | 4.56 | 183500 | 4.91 1793,68 | 4.97
Mean |1846.47| 1,96 (1673,57| 1,97 |1682,43| 2,18 | 2083,71 1,99 | 1947,37 | 1,97 [2114,76( 1,97 |1864,76| 1,99 |1738,43| 146 |1831.,51| 1,84 | 1865,34 | 1,99 |184823| 1,87 | 1831,00 | 2,09
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Gambar 3 Grafik Perbandingan Nilai Objektif dan Waktu Komputasi pada Faktor Learning Factor (c1)

Parameter Learning Factor (C2) Parameter Learning Factor (C2)
5.00
’

450
—8—An33ks 400 —8—An33ks
—o—Ana6k7 » 350 —e— Ana6k7

£
—8—An60Kk9 £ 300 —e— An60k9
Bn3sks £ e — 2 Bnasks
—e—Bnasks g —e—Bnasks
—8—Bn68k9 g 200 —8—Bn68k9
o
—e—Bn78k10 © 150 5\ —8—Bn78k10
¢ $ * —e—Fn30k3 ———— * —e—En30k3
1.00 - =

—emrene .’/@ ——EnS1KkS
—e—En76k7 00 —e—En76k7

0.00

7 8 9 7 8 9
Percobaan Percobaan

Gambar 4 Grafik Perbandingan Nilai Objektif dan Waktu Komputasi pada Faktor Learning Factor (c1)
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Gambar 5 Grafik Perbandingan Nilai Objektif dan Waktu Komputasi pada Faktor Swarm Size (w)

12

3.5

—8— An33ks
—8— An4ek7
—8— An60k9
Bn35k5
—8—Bn45k5
—&—Bn68k9
—8—0Bn78k10
——En30k3
—8—En51k5
—8—En76k7



Proses selanjutnya adalah melakukan uji statistik untuk
mengetahui perbedaan nilai rata-rata antara percobaan
dalam satu faktor. Proses uji statistik untuk mengetahui
perbedaan rata-rata antarpercobaan dalam satu faktor
dilakukan dengan menggunakan Uji Repeated Measures
One Way ANOVA. Uji statistik tersebut digunakan karena
pada penelitian ini akan dibandingkan lebih dari 2
percobaan dengan instances yang sama. Sebelum
melakukan uji Repeated Measures One Way ANOVA,
dilakukan pengecekan asumsi yang harus dipenuhi melalui
uji normality dan uji homogeneity dari variansi.
Selanjutnya, uji Repeated Measures One Way ANOVA
dilakukan dengan hipotesis sebagai berikut:

Ho: py = ug = - = Yy, ;n = jumlah percobaan

Hi. setidaknya terdapat satu rata-rata percobaan yang
berbeda

Hipotesis di atas menjelaskan bahwa ketika nilai
signifikansi P-value kurang dari level signifikansi yaitu
0,05, maka keputusan yang diambil yaitu tolak H, yang
berarti terdapat perbedaan rata-rata pada satu atau lebih
percobaan. Namun, sebaliknya bila nilai signifkansi P-
value lebih dari 0,05, maka keputusan yang diambil adalah
gagal tolak Ho yang berarti tidak terdapat perbedaan rata-
rata antarpercobaan. Uji Repeated Measures One Way
ANOVA dilakukan untuk keempat faktor parameter. Hasil
yang didapatkan adalah:

e  Faktor inertia weight (w), tidak terdapat perbedaan
rata-rata yang signifikan diantara percobaan 1, 2, 3,
dan 7.

e  Faktor cognitive learning (c1), terdapat perbedaan
rata-rata yang signifikan pada beberapa percobaan.
Perbedaan rata-rata terdapat antara percobaan 4 dan
5, percobaan 4 dan 7, percobaan 6 dan 7, serta
percobaan 5 dan 6.

e  Faktor cognitive learning (cy), tidak terdapat
perbedaan rata-rata yang signifikan diantara
percobaan 7, 8, dan 9.

e  Faktor swarm size, terdapat perbedaan rata-rata
diantara percobaan yang dilakukan. Perbedaan rata-
rata terdapat pada percobaan 10 dan 12, serta
percobaan 11 dan 12.

Hasil uji hipotesis di atas kemudian digunakan untuk
penentuan pearameter terbaik yang akan
diimplementasikan. Faktor inertia weight dan cognitive
learning pada dasarnya tidak terpengaruh oleh perubahan
nilai parameter yang diujicobakan. Namun, penentuan
parameter terbaik dilakukan dengan mempertimbangkan
rata-rata nilai optimal dan rata-rata waktu komputasi yang
dibutuhkan. Parameter terpilih merupakan percobaan
dengan parameter yang mampu menghasilkan hasil yang
optimal dengan waktu yang efisien. Percobaan pada faktor
inertia weight dengan nilai objektif terkecil adalah
percobaan 2 yaitu sebesar 1673,57, sedangkan waktu
komputasi terkecil adalah percobaan 1 yaitu 1,96. Namun,
dikarenakan perbedaan waktu komputasi antara percobaan
2 dan percobaan 1 hanya selisih 0,01, maka parameter
terpilih adalah percobaan 2 dengan nilai inertia weight
sebesar 0,3. Selanjutnya, untuk faktor social learning (c)

juga tidak terdapat perbedaan rata-rata yang signifikan.
Nilai objektif terendah didapatkan pada percobaan 8 yaitu
1738,43, sedangkan waktu komputasi tercepat didapatkan
percobaan 8 dengan rata-rata waktu 1,46. Oleh karena itu,
parameter terpilih adalah percobaan 8 dengan nilai
parameter c-1,5.

Selanjutnya, parameter cognitive learning (c1)
dan swarm size dapat dilihat pada hasil uji Repeated
Measures One Way ANOVA tabel test of within subject
effect menunjukan terdapat percobaan yang memiliki
perbedaan rata-rata dibanding percobaan lainnya. Namun,
hasil uji hipotesis hanya dapat menyimpulkan bahwa
setidaknya terdapat satu nilai rata-rata yang berbeda. Oleh
karena itu, penentuan parameter terpilih didasarkan pada
perbedaan rata-rata percobaan yang tertulis pada kolom
Mean Difference(i-j) di Tabel Pairwise Comparison.
Berdasarkan tabel tersebut, ditentukan parameter terbaik
untuk cognitive learning (cz) yaitu 1,5 dan swarm size
yaitu 50.

3. Hasil Implementasi DPSO

Parameter terpilih yang telah ditentukan pada subbab
sebelumnya kemudian dijadikan parameter terpilih dalam
implementasi algoritma DPSO. Algoritma tersebut
digunakan untuk menyelesaiakn sepuluh instance yang
tertulis pada Tabel 1. Setiap instance dilakukan replikasi
sebanyak 10 kali dengan nilai parameter w = 1,3, ¢1=1,5,
c2 = 1,5 dan N = 50. Kemudian, komputasi dilakukan
untuk jumlah iterasi maksimal dengan waktu komputasi
maksimal sama dengan percobaan SR-1 oleh (Ai &
Kachitvichyanukul, 2009). Hal ini dikarenakan hasil
percobaan DPSO kemudian akan diabndingkan dengan
hasil komputasi DPSO-SA oleh (Chen, Yang , & Wu,
2006), SR-1 dan SR-2 oleh (Ai & Kachitvichyanukul,
2009). Diantara ketiga percobaan tersebut, rata-rata waktu
komputasi yang dihasilkan algoritma SR-1 paling rendah
jika dibandingkan dua algoritma lainnya. Oleh karena itu,
komputasi DPSO menggunakan waktu SR-1 dengan tujuan
untuk mengetahui dengan waktu tersingkat apakah
terdapat perbedaan rata-rata yang signifikan dari algoritma
DPSO dan algoritma lainnya. Perbandingan hasil
komputasi antar algoritma secara rinci terdapat pada Tabel
4.

Tabel 4 Perbandingan Hasil Komputasi

No. | No Objective Function Computational Time

Instances|

Cust |Veh.] gks |chen| SR-1 [SR-2| DPSO |BKS|Chen[SR-1|SR-2|DPSO

An33k5 | 32 5 [ 661 |661)661|661]|661,35] 11| 32 | 11 | 13 11

An46k7 [ 45 7 1914 | 914 | 914 [ 914 |1554,89| 19 [ 129 | 19 | 23 19
An60k9 [ 59 9 | 1354|1354 1366 [ 1355|2246,50| 28 [ 309 | 28 | 40 | 28
Bn35k5 | 34 5 | 955 | 955 | 955 [ 955 |1271,62| 12 [ 38 | 12| 14 | 12
Bn4sk5 | 44 5 | 751 | 751 | 751 [ 751 |1319,58]| 17 [ 134 | 17 | 20 | 17
Bn68k9 | 67 9 |1272]1272(1278|1274|2409,63| 33 | 344 | 33 | 50 | 33

Bn78k10| 77 | 10 [1223(1239(1239]1223|2487,45| 41 | 429 | 41 | 64 | 41

En30k3| 29 | 3 [534 | 534|541 |534|77913 |11 28 | 11| 16 | 11

En51k5| 50 | 5 | 521|528 | 521 | 521 (950,24 [ 21| 301 | 21 [ 22 21

En76k7 | 75 7 | 682 | 688 | 691 | 682 1481,93]| 38 [ 527 | 38 | 60 | 38

Pada Tabel 4 dapat dilihat bahwa nilai objektif dari
algoritma Chen, SR-1, dan SR-2 menghasilkan nilai yang
sama untuk beberapa instances dan menunjukkan nilai
berbeda yang tidak terlalu jauh pada instances lainnya.
Sedangkan nilai objektif yang dihasilkan algoritma DPSO
dengan waktu komputasi minimal ternyata belum mampu



mencapai nilai terbaik dari algoritma lainnya. Selanjutnya,
dilakukan  proses uji  performansi  metaheuristik
menggunakan tes statistik untuk mengetahui perbedaan
nilai rata-rata dari empat algoritma tersebut dan
mengetahui algoritma yang memiliki penyelesaian lebih
baik untuk data yang sama.

Uji statistik yang digunakan untuk menganalisis
performansi algoritma pada penelitian ini adalah Uji
Repeated Measure One Way ANOVA. Uji ini dipilih
karena bertujuan untuk membandingkan lebih dari 2 model
algoritma namun dengan menggunakan data instances
yang sama. Uji Repeated Measure One Way ANOVA
dapat dilakukan saat data memenuhi asumsi terdistribusi
normal dan memiliki variansi yang setara. Deskripsi
statistik data dapat dilihat pada Tabel 5 sedangkan uji
normalitas data dapat dilihat secara rinci pada Tabel 6.

Tabel 5 Statistik Deskriptif Data

Descriptive Statistics

Mean Stel. Deviation M
Chen 889 60000 308,790504 10
SR 291,7000 311,45148 10
SR2 87,0000 30861771 10
DFSO  1516,2320 664,19403 10

Tabel 6 Uji Normalitas Data
Tests of Normality

Kolmogarov-Smirnov® Shapiro-Wilk

Algoritma  Statistic df Sig Statistic df Sig
Objective  Chen 173 10 200 802 10 23
SR-1 174 10 2007 807 10 264
SR-2 70 10 2007 808 10 270
DPSO 77 10 2007 812 10 297

* This is a lower bound of the true significance.
a. Lilliefors Significance Correction

Uji normalitas data dilakukan bertujuan untuk
membuktikan bahwa data yang dimiliki terdistribusi
dengan normal. Hipotesis pada uji normalitas ini adalah
sebagai berikut:

Ho: data terdistribusi normal
Ha: data tidak terdistribusi normal

Berdasarkan data Tabel 6 dapat dilihat bahwa nilai
signifikansi  masing-masing  model  baik  untuk
Kolmogorov-Smirnov Test maupun Shapiro-Wilkin Test
bernilai lebih dari 0,05. Oleh karena itu, keputusan yang
dapat diambil adalah gagal tolak Ho yang berarti
membuktikan data untuk setiap model terdistribusi dengan
normal. Selanjutnya, pada Uji Repeated Measure One Way
ANOVA dengan menggunakan SPSS mengahsilkan
beberapa tabel sebagai berikut:

Tabel 7 Mauchly’s Spericity Test

Mauchly's Test of Sphericitya
Measure: MEASURE_1
Epsilon®

Approx. Chi- Greenhouse-
Within Subjects Effect  Mauchly's W Square df Sig Geisser Huynh-Feldt  Lower-hound

model 000 117,584 5 000 33 334 333

Tests the null hypothesis that the error covariance matrix of the orthonormalized transformed dependentvariables is proportional
to an identity matrix.

a. Design: Intercept
‘Within Subjects Design: mode|

b. May be used to adjustthe degrees of freedom for the averaged tests of significance. Corrected tests are displayed in the
Tests of Within-Subjects Effects table

Mauchly’s Spericity Test merupakan pengukuran
yang digunakan untuk validasi pada repeated measures
ANOVA. Sphericity merupakan asumsi penting pada uji
repeated measure ANOVA yang mengukur apakah
terdapat perbedaan variansi dari seluruh kemungkinan
pasangan independent variable.  Hipotesis pada uji
Mauchly’s Spericity Test adalah sebagai berikut:

Ho: variansi data setara
Ha: variansi data tidak setara

Berdasarkan Tabel 7 dapat dilihat bahwa nilai P-value
bernilai 0,000 dimana nilai tersebut kurang dari level
signifikansi yang bernilai 0,05. Oleh karena itu, keputusan
yang dapat diambil adalah tolak Ho yang berarti variansi
data tidak setara.

Pada Uji repeated measure ANOVA, apabila hasil
Mauchly’s Spericity Test tidak memenuhi asumsi variansi
yang setara, maka penentuan hasil uji repeated measure
ANOVA didasarkan pada nilai perbaikan Greenhouse-
Geisser. Greenhouse-Geisser merupakan metode yang
digunakan untuk memperbaiki nilai degree of freedom
sehingga mengurangi tingkat Type | Error. Pengambilan
keputusan dari uji repeated measure ANOVA didasarkan
pada Tabel Tests of Within Subjects Effects sebagai berikut:

Tabel 8 Hasil Uji Repeated Measures ANOVA

Tests of Within-Subjects Effects
Measure: MEASURE_1

Type Il Sum Partial Eta
Source of Squares af Mean Souare F Sig. Squared
moiel Sphericity Assumed 2046685131 3 082228377 24763 000 733
Greenhouse-Geisser 2046685131 1,000 2945545768 24763 001 733
Huynh-Feldt 2046685131 1,001 2045118650 24763 001 733
Lower-baund 2846685131 1,000 2946685131 24763 001 733
Error(model)  Sphericity Assumed 1070954 622 27 39664,886
Greenhouse-Geisser 1070954 622 89,003 118848,848
Huynh-Feldt 1070854 622 8,005 118831,700
Lower-bound 1070854 622 9,000 118894,958

Tabel di atas merupakan output yang sangat penting
dalam Uji Repeated Measures ANOVA. Pada penelitian
ini, uji repeated Measures ANOVA memiliki hipotesis
sebagai berikut:

Ho: tidak terdapat perbedaan rata-rata antar model
algoritma
Ha: terdapat perbedaan rata-rata antar model algoritma

Seperti yang kita ketahui melalui bahwa dasar
pengambilan keputusan repeated measures ANOVA pada
penelitian ini merujuk pada nilai Greenhouse-Geisser.
Pada Tabel 8 diketahui bahwa nilai signifikansi bernilai
0,001 yang berarti keputusan yang dapat diambil adalah
tolak Hp. Oleh karena itu dapat disimpulkan bahwa
berdasarkan uji repeated measures ANOVA terdapat
perbedaan rata-rata antar model algoritma yang diuji.
Selanjutnya, untuk mengetahui rata-rata model yang



berbeda serta menentukan model mana dengan rata-rata
yang lebih baik dapat dilakukan dengan melihat Pairwise
Comparison seperti yang terdapat pada Tabel 9.

Tabel 9 Analisis Post-hoc

Pairwise Comparisons
Measure: MEASURE_1

95% Confidence Intsrval for
Mean Difference?
Difference (I-

(1) madel madel J) Std. Error ng_h Lower Bound Upper Bound

)
1 2 2,100 1,643 1,000 -7.627 3427
3 2,600 1,769 1,000 3,317 8517
4 26,6327 125861 005 -1050,053 -203,211
i 2,100 1,643 1,000 -3,427 7,627
3 4,700 1,832 183 1,464 10,364
4 6245327 125,383 005 -1046,347 202,717
i -2,600 1,769 1,000 -8,517 3317
2 -4,700 1,832 183 -10,B64 1,464
4 -620,232° 126,508 005 -1055,132 -203,332
1 626,632 125,861 005 203,211 1050,053
2 6245327 125383 005 202717 104,347
3 629,232 126,598 005 203,332 1065,132

Based on estimated marginal means
* The mean difference is significant atthe 05 level
b. Adjustment for multiple comparisons: Bonferroni

Berdasarkan tabel di atas, dapat dilihat pada kolom
signifkansi yang membuktikan bahwa terdapat perbedaan
rata-rata pada pasangan model Chen-model DPSO, model
SR1-model DPSO, model SR2-model DPSO. Kemudian
untuk mengetahui rata-rata mana yang berbeda serta model
mana yang memiliki rata-rata lebih baik dibandingkan
model lainnya dapat dilihat pada kolom Mean Difference
(1-J). Pairwise Comparison ini didapatkan dari analisis
post-hoc dengan metode Bonferroni Procedure. Pada
Tabel 9 diketahui bahwa model Chen, SR1, dan SR2 lebih
baik dibandingkan model DPSO. Selain itu, algoritma SR2
memiliki performansi lebih baik dibandingkan dengan
algoritma Chen dan SR1.

KESIMPULAN

Penelitian ini menjelaskan mengenai penggunaan
algoritma DPSO untuk permasalahan CVRP menggunakan
PSO. Implementasi DPSO pada seluruh instances
dilakukan dengan menggunakan parameter terpilih yang
dihasilkan dari parameter tuning menggunakan metode
OFAT. Hasil yang didapatkan kemudian dibandingkan
dengan Chen, SR-1, dan SR-2. Parameter tuning yang
dilakukan menghasilkan parameter terbaik yaitu nilai
inertia weight 0,3, nilai cognitive learning 1,5, social
learning 1,5, serta swarm size 50.

Hasil komputasi menggunakan DPSO menunjukkan
bahwa rata-rata yang didapatkan dengan waktu minimal
belum mampu setara dengan ketiga algoritma lainnya.
Nilai obyektif optimal menggunakan DPSO hanya
menunjukkan kemiripan dengan nilai objektif terbaik pada
satu instances vyaitu A-n33-k5. Hasil uji statistik
menunjukkan terdapat perbedaan rata-rata nilai objektif.
Berdasarkan analisis Post-hoc dapat disimpulkan bahwa
algoritma DPSO dengan parameter yang dipilih dan waktu
komputasi terkecil belum mampu menghasilkan hasil yang
optimal dibandingkan dengan algoritma Chen, SR-1, dan
SR-2. Algoritma DPSO tidak lebih baik dibandingkan

algoritma Chen, SR-1, dan SR-2. Selain itu, algoritma SR2
memiliki performansi lebih baik dibandingkan dengan
algoritma Chen dan SR1.
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