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Dengan berkembangnya teknologi saat ini, cara manusia menjalani hidupnya juga mengalami
pergeseran seperti dalam memenuhi kebutuhannya untuk makan. Pemesanan makanan online
menjadi suatu aktivitas yang menjamur. Gofood dan Grabfood merupakan salah satu platform
terbesar yang mendominasi pasar pemesanan online di Indonesia. Mereka mendapatkan kurang
lebih 160 miliar rupiah dengan 3 juta order-an perbulan untuk hanya melayani pesanan
makanan online saja. Namun dalam menangani pemesanan tersebut, mereka masih
menggunakan system one-o-one dimana driver hanya melakukan pemesanan dan pengantara
ekslusif ke satu pelanggan. Dengan waktu tunggu yang cukup panjang yaitu 30-60 menit, hal
ini dirasa tidak efektif dari sisi kinerja. Oleh karena itu, multiple pesanan diajukkan di penelitian
ini. Traveling Salesman Problem (TSP) digunakan untuk menggambarkan permasalahan
multiple pesanan untuk menentukan rute terbaik yang memiliki nilai keefektifan terbaik. Dalam
penelitian ini, dua algoritma untuk memecahkan masalah TSP telah dibandingkan satu sama
lain. Dua algoritma tersebut yaitu Brand&Bound Strategy dan Naive Approach. Jalur rute yang
memiliki titik awal dan akhir yang sama dan memiliki berat minimal. Berat dari masing-masing
rute akan didapatkan dari kriteria; jarak, tingkat kesibukkan, dan prioritas, lalu didapatkan berat
ideal dengan menggunakan Simple Additive Weighting (SAW). Kriteria evaluasi dalam laporan
ini adalah jalur/rute terbaik, kompleksitas waktu dan biaya masing-masing algoritma. Dan ada
empat kondisi yang berbeda dalam ukuran yang telah digunakan sebagai masalah untuk evaluasi
dua algoritma dalam penelitian ini. Dari penelitian ini, ditemukan hasil bahwa algoritma
Branch&Bound menunjukan performa lebih efisien daripada Naive Aproach dimana hanya
membutuhkan kurang dari satu detik untuk menemukan rute jalan terbaik dengan bobot
tertinggi sebagai bahan pengambilan keputusan dengan biaya algoritma O(n?).

1. PENDAHULUAN

Di Indonesia, layanan makanan online memberikan kontribusi
hingga 34% dari tingkat pendapatan perkapita yang mana
pebisnis kuliner juga diuntungkan[1]. Aplikasi dengan layanan
pemesanan makanan online sudah sangat beragam mulai dari

Dengan perkembangan teknologi yang semakin canggih, cara
manusia untuk melakukan kesehariannya mengalami pergeseran.
Di era pandemik seperti ini, banyak kegiatan mengandalkan
teknologi untuk memudahkan mereka. Salah satunya dalam
memenuhi  kebutuhan makanan. Orang sekarang kerap
menggunakan aplikasi untuk memesan makanan secara online.
Menurut Lembaga Demografi FEB Ul pada 2021, aktivitas paling
tinggi yang dilakukan online adalah layanan makanan online
(97%), disusul dengan jasa pengiriman (76%), dan transportasi
(75%) seperti grafik di Gambar 1.
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GoFood, GrabFood, ShopeeFood, Travelokaeats, Digiresto, dan
lain sebagainya. Dari sisi pengguna, Gojek merupakan aplikasi
dengan pengguna terbanyak dibanding pesaingnya. 70,4%
masyarakat Indonesia telah menggunakan Gojek lalu disusul
Grab dengan 45,7% [2]. Namun dari segi layanan pemesanan
makanan online, GrabFood unggul dengan menghasilkan
pesanan terbanyak selama 2021. Sekitar 109,4 triliun rupiah telah
diraup Grab. Sedangkan Gojek memperoleh 98 triliun rupiah
dengan kurang lebih 750 juta pesanan per bulan [3].
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Gambar 1. Grafik Jenis Pengeluaran Digital Konsumen Per
Bulan

Dengan keadaan yang menguntungkan ini, banyak pihak dapat
merasakan peningkatan pendapatan, baik itu dari pihak UMKM
yang bergerak dibidang kuliner sampai dengan pihak driver yang
mengandalkan pekerjaannya hanya sebagai ojek online
khususnya pengantar makanan. Pihak pengguna juga
diuntungkan dengan kemudahan mereka memperoleh makanan
tanpa harus keluar rumah. Apabila sistem ini dipertahankan,
maka semua sisi aspek manusia menjadi simbiosis mutualisme
yang baik.

Tetapi fenomena ini disertai dengan kendala yang dirasa
masyarakat masih belum maksimal dalam kepuasan
menggunakan layanan makanan onl/ine ini. Keluhan datang dari
tiga faktor utama yaitu service quality, customization, dan
kecepatan layanan. Hal ini dikarenakan dalam menangani
pemesanan tersebut, mereka masih menggunakan one-o-one
system dimana satu driver hanya melakukan pengantaran ekslusif
ke satu pelanggan. Dengan waktu tunggu yang cukup panjang
yaitu 30-60 menit, hal ini dirasa tidak efektif dari kecepatan
kinerja dan banyaknya permintaan pesanan [4].

Multiple pemesanan makanan online diajukan untuk mengatasi
masalah ini. Dengan adanya multiple pemesanan makanan, satu
driver dapat dengan efisien menggunakan satu trip-nya
mengantarkan lebih dari satu pesanan, sehingga waktu tunggu
dapat digunakan dengan baik dan perjalanan sekaligus
menyelesaikan beberapa pesanan. Decision support system harus
dirancang untuk menentukan rute jalur mana yang harus dipilih
dalam satu #rip agar waktu dan jarak yang ditempuh minimal.
Dengan menggunakan Traveling Salesman Problem (TSP),
masalah ini dapat diselesaikan. Menggunakan dua algoritma yang
akan dibandingkan dan dievaluasi yaitu Branch&Bound Strategy
dan Naive Approach untuk mengetahui rute yang lebih bagus
performanya.

Penelitian ini dilakukan untuk mengembangkan proses bisnis
yang terjadi pada studi kasus pemesanan makanan online. Gap
analisis yang didapatkan bahwa penelitian sebelumnya hanya
memfokuskan dan mengimplementasikan metode Travelling
Salesman Problem (TSP) untuk fixed route seperti pengantaran
barang oleh kurir sedangkan penelitian ini dilakukan dengan
kasus pemesanan makanan online yang lebih fleksibel rutenya
dimana tiap orderannya bisa bervariasi dan ketentuan untuk harus
mengambil pesanan terlebih dahulu.
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Selain itu, penelitian sebelumnya hanya memakai TSP dengan
Naive Approach saja sedangkan penelitian membandingkannya
dengan Branch&Bound Strategy. Serta penelitian ini
menggabungkan konsep sistem pendukung keputusan lain yaitu
Simple Additive Weighting (SAW) sebagai perhitungan
pendukungnya.

Tujuan dari diadakannya penelitian ini antara lain
mengimplementasikanTSP dalam studi kasus pengambilan rute,
membandingkan pendekatan algoritma Branch&BoundStrategy
dan NaiveApproach serta memberikan keputusan rute terbaik
yang harus diambil dengan waktu yang tercepat

Adapun manfaat yang dapat diambil dari penelitian ini adalah
mengetahui algoritma yang palingsesuai dalam pengambilan rute
tripdriver dalam pemesanan makanan online serta mengukur
kinerja dengan algoritma cost TSP,Branch & Bound, dan Naive
Approach dalam sistem pengambilan keputusan.

2. METODE

2.1.  Decision Support System (DSS)

Decision Support System (DSS) adalah sistem yang membantu
dan mendukung pengambilan keputusan. DSS dibagi dan
dikategorikan menjadi sistem pendukung keputusan berbasis
data, sistem pendukung keputusan berbasis komunikasi, sistem
pendukung keputusan berbasis dokumen, sistem pendukung
keputusan berbasis model, dan sistem pendukung keputusan
berbasis pengetahuan [5]. Banyak sistem pendukung keputusan
dengan algoritma yang spesifik untuk permasalahan yang khusus
seperti AHP untuk menyelesaikan masalah perangkingan [6],
machine atau deep learning untuk menyelesaikan masalah
klasifikasi [7], dan TSP untuk menunjukkan pengambilan rute
terbaik [8]. Dengan adanya sistem pendukung keputusan ini,
pengguna mendapatkan beberapa rekomendasi apa yang harus
dipilih atau dilakukan dengan beberapa perhitungan kriteria
sebagai bahan pertimbangan untuk mendukung memastikan
rekomendasi yang ditawarkan itu sudah sangat baik untuk dipilih.

2.2.  Travelling Salesman Problem (TSP)

The Traveling Salesman Problem (TSP) adalah algoritma yang
dihadapi dalam mengoptimalkan masalah kombinasi jalur yang
diambil dari studi kasus seorang sales yang ingin berkeliling
banyak kota dengan waktu dan jarak tempuh serta medan yang
bermacam-macam setiap jalurnya yang direpresentasikan dalam
berat/bobot skor. TSP membantu mencari kombinasi rute jalur
mana yang paling pendek jarak tempuhnya dan berat/bobot skor
terendah schingga keputusan yang diambil dapat membuat
pekerjaan menjadi efisien [9]. Penerapan TSP ditemukan di
banyak bidang seperti manufaktur semikonduktor, logistik, dan
transportasi [10]

Untuk menyelesaikan masalah dengan model TSP, sebuah grafik
perjalanan rute dengan berat/bobot skor didefinisikan dengan
G = (V,E), dengan V adalah banyaknya nodes dan E adalah
berat/bobot skor dari masing-masing rute. Perulangan dilakukan
untuk mencari total skor dari kombinasi rute jalur yang mungkin
ditempuh dalam formula (1). Dan dilakukan pencarian mana rute
jalur yang memiliki skor terendah pada formula (2). Sedangkan
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formula (3) untuk memastikan bahwa setiap nodes hanya dilalui
satu kali [11, 21].

minF=Zi¢jdi}-><xi,- (M
1,e;; pada rut timal
sty ={ L e @)
0,e;j pada rute yang tidak optimal
Yix; =Li€EV&EV @

Terdapat dua pendekatan algoritma TSP yaitu Branch&Bound
Strategy dan Naive Approach yang memiliki sedikit perbedaan
namun sama-sama mempunyai tujuan sama yaitu menghasilkan
keputusan pemilihan rute jalur terbaik.

2.3.  Naive Approach

Naive Approach adalah suatu teknik pendekatan untuk
menemukan perincian dalam hal parameter satu per satu [12].
Penyelesaian TSP dengan Naive Approach adalah algoritma yang
standar seperti brute force untuk mencari semua kemungkinan
kombinasi yang dapat terjadi dengan rumus (n-1)!, dimana n
adalah banyak nodes yang kemudian dicari mana yang terbaik.
Misalnya terdapat permasalahan seperti di Gambar 2,
penyelesaian Naive Approach akan mendapatkan semua
kombinasi dengan skor-skornya masing-masing yang kemudian
akan dipilih mana yang memiliki skor terendah [13].

O————0

Gambar 2. Contoh Permasalahan TSP dengan Naive Approach

Tabel 1. Hasil Naive Approach dari permasalahan diatas

Rute yang diambil Total skor
0-1-2-3 30
0-1-3-2 60
0-2-1-3 90
0-2-3-1 90
0-3-1-2 65
0-3-2-1 35

Dari Tabel 1, dapat dilihat bahwa rute dengan total skor yang
terendah adalah rute dengan kombinasi jalur 0-1-2-3. Sehingga
sistem akan merekomendasikan perjalanan 0-1-2-3 untuk
menjadi rute agar perjalanan menjadi efisien.

2.4. Branch&Bound Strategy

Branch dan Bound umumnya digunakan untuk memecahkan
masalah pemrograman integer. Branchdanbound adalah teknik
yang tidak terbatas pada MILP (Mixed Integer Linear
Programming) dan dapat digunakan untuk pencarian pohon
secara umum [14].Langkah-langkahnya terutama dibagi menjadi
tiga bagian: branching, delimiting, dan pruning[15]. Di antara
mereka, branching mengacu pada membagi semua ruang solusi
yang layak dan terus membaginya menjadi subset yang lebih
kecil; delimiting mengacu pada menghitung batas atas dan batas
bawah untuk setiap node anak setelah mencari node anak;
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pruning mengacu pada setelah setiap cabang, jika batas bawah
yang dihitung lebih besar dari solusi optimal saat ini, rute cabang
ini dihilangkan. Hal ini perlahan-lahan mempersempit ruang
lingkup pencarian sampai solusi yang layak ditemukan. Solusi
yang diperoleh dengan metode cabang dan terikat umumnya
merupakan solusi optimal [16].

2.5. Simple Additive Weighting (SAW)

Simple Additive Weighting merupakan salah satu metode
MultiAttribute Decision Making (MADM) [17]. Simple Additive
Weighting (SAW) adalah metode untuk mencari bobot
penjumlahan  yang merepresentasikan  keadaan  atribut
tertentu.sistem pendukung keputusan yang menggunakan Simple
Additive Weighting mampu menampilkan hasil dari pembobotan
dan perhitungan berdasarkan kriteria dengan sangat mudah dan
efisien [18]. SAW memberikan nilai yang sesuai dengan
mengkategorikan atribut sebagai biaya atau benefit seperti pada
formula (4) di bawah ini [19].

xjj

, untuk atribut benefit
Max(xij)

Ty =3\ Mintx) ) ) 4)
— , untuk atribut biaya
X
Kemudian berat/bobot dari semua atribut direpresentasikan
kedalam satu nilai dengan mengalikan masing-masing atribut (rij)

dengan presentasi yang telah ditentukan (wj) [20].
V=X w; X1y )

2.6. Metodologi Penelitian

Gambar 3 dibawah ini, menjelaskan terkait metode penelitian
yang dilakukan dalam penelitian ini. Penelitian diawali dengan
pengumpulan data berupa jarak, tingkat kesibukkan, dan skala
prioritas yang diambil secara otomatis. Data yang telah
dikumpulkan  selanjutnya ditransformasi  sesuai  dengan
kebutuhan dari perhitungan dari Simple Additive Weighting
(SAW) dimana semua dikategorikan sebagai atribut benefit dan
penerapan Travelling Salesman Problem (TSP). Kemudian
penerapan Travelling Salesman Problem tersebut dilakukan
dengan menggunakan dua algoritma berbeda, yakni: Branch
&Bound Strategy dan Naive Approach.

Lalu dilakukan iterasi dengan perbedaan jumlah pesanan
makanan yang setelahnya dilakukan pencatatan hasil dengan rute
yang memiliki bobot tertinggi serta lama waktu prosesnya.
Berikutnya dilakukan evaluasi untuk membandingkan hasil
antara kedua algoritma tersebut. Terakhir, pengambilan
keputusan pengambilan rutenya yang memiliki skot bobot/berat
yang tinggi dan nantinya direkomendasikan ke driver untuk
dijalankan sesuai rutenya.

https://doi.org/10.25077/TEKNOSI.v8i2.2022.044-051
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Gambar 3. Metodologi Penelitian

2.7.  Alat Penelitian

Penelitian ini menggunakan sistem operasi Windows 10 (64 bit),
processor dengan highest GPU dengan RAM 8 GB, bahasa
pemrograman Python dengan beberapa packages library
pendukung, API maps dari googlemaps, dan beberapa aplikasi
seperti Anaconda dan Jupyter Notebook.

3. HASIL

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk memperoleh pemahaman
mengenai algoritma pengambilan keputusan memilih rute terbaik
untuk multiple pemesanan online dengan mengimplementasikan
dua pendekatan algoritma berbeda yaitu Branch& Bound
Strategy dan Naive Approach. Adapun tahapan dari pelaksanaan
penelitian ini adalah sebagai berikut.

3.1.  Persiapan dan Transformasi Data Penelitian

Persiapan dan transformasi data untuk penelitian ini sudah
dilakukan. Terdapat atribut kriteria seperti jarak tempuh, tingkat
kesibukkan dari pihak restoran, dan tingkat prioritas pelayanan.
Jarak tempuh berisikan data integer yang merepresentasikan
kilometer (km) antara satu node dengan nodes yang lain akan
ditransformasikan kedalam skala 1-5 sesuai dengan tingkat dari
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terjauh ke terdekat. Tingkat kesibukkan pihak restoran berisikan
informasi “Sangat Sibuk” (pesanan>10), “Sibuk”
(6<pesanan<l1), “Sedang” (1<pesanan<6), dan “Sepi” (Tidak
ada pesanan yang berlangsung). Kemudian Tingkat kesibukkan
restoran ini akan diubah menjadi kategori 1,2,3, dan 4.

Sedangkan Tingkat Kesibukkan antara rute ke pengguna
diberikan berdasarkan kelancaran rute yang diambil dari API
maps yag tersedia. Terdapat beberapa kriteria seperti “Macet”,
“Sedang”, Cukup Lancar”, “Lancar”, tergantung dari status rute
tersebut di API yang digunakan. Kemudian Tingkat tersebut
dirubah menjadi kategori 1, 2, 3, dan 4.

Tingkat prioritas berisikan pesanan yang dilakukan sesuai urut
yang muncul (diimplementasikan dengan metode FIFO).Yang
terlihat pada Tabel 2 adalah situasi dimana kondisi Driver
mendapat pesanan pertama dari Userl yang melakukan
pemesanan di tempat makan A yang sibuk dan kemudian user2
melakukan pemesanan di tempat makan B yang sepi. Data
tersebut akan ditransformasikan sebagai berikut.

Tabel 2. Dataset awal

Tingkat

Rute Jarak (km) Kesibukkan Prioritas
Driver-A 0.3 km Sibuk 4
Driver-B 1.2 km Sepi 2
A-B 4.2 km Macet 1
A-Userl 3.2km Cukup Lancar 5
A-User2 1.8 km Lancar 2
B-Userl 0.6 km Cukup Lancar 3
B-User2 2.4 km Lancar 3
Userl-User2 3.8 km Cukup Lancar 2

Informasi yang ada pada Tabel 2 diatas akan ditransformasikan
ke dalam Tabel 3 dibawah dengan ketentuan yang telah
disebutkan sehingga semuanya merupakan sebuah float ddengan
range 1-5.

Tabel 3. Dataset awal setelah transformasi
Tingkat

Rute Jarak (km) Kesibukkan Prioritas
Driver-A 5 2 4
Driver-B 4 4 2
A-B 1 1 1
A-Userl 2 2 5
A-User2 3 3 2
B-Userl 4 2 3
B-User2 2 3 3
Userl-User2 1.5 2 2

3.2.  Pembobotan dengan Simple Additive Weighting

Setelah transformasi data dilakukan, kemudian semua atribut
tersebut diisi dan ditransformasikan dengan Simple Additive
Weighting (SAW) untuk mendapatkan berat/bobot skor (weight)
masing-masing jalur. Nilai maksimum dicari dari tiap atributnya
dan kemudian setiap data dibagi nilai maksimum setiap
atributnya seperti pada Tabel 4.
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Tabel 4. Dataset dengan SAW dengan nilai maksimum

Tingkat

Rute Jarak Kesibukkan Prioritas
Driver-A 5/5=1 2/4=0.5 4/5=0.8
Driver-B 4/5=0.8 4/4=1 2/5=0.4
A-B 4/5=0.8 4/4=1 1/5=0.2
A-Userl 2/5=0.4 2/4=0.5 5/5=1
A-User2 3/5=0.6 3/4=0.75 2/5=0.4
B-Userl 4/5=0.8 2/4=0.5 3/5=0.6
B-User2 2/5=0.4 3/4=0.75 3/5=0.6
Userl1-User2 1,5/5=0.3 2/4=0.5 2/5=0.4

Nilai

Maksimum 5 4 5

Setelah didapatkan hasil tiap data dibagi dengan nilai maksimal,
sesuai dengan Simple Additive Weighting, tiap hasilnya dikali
dengan dengan bobot 50% untuk jarak, 30% dari tingkat
kesibukkan, dan 20% dari prioritas seperti pada Tabel 5. Bobot
tersebut didapatkan karena jarak merupakan atribut yang
berpengaruh dalam pengantaran perjalanan driver ke masing-
masing tujuan. Sedangkan tingkat kesibukkan disini diberikan
30% karena lama waktu antri dan kepadatan traffic jalanan
merupakan hal yang krusial.

Tabel 5. Dataset SAW dengan bobot pengali

Tingkat ..
Rute Jarak Kesibukkan Prioritas
(50%) (30%) (20%)

Driver-A 1*0.5=0.5 0.5*%0.3=0.15 0.8*%0.2=0.16
Driver-B 0.8%0.5=0.4 1*0.3=0.3 0.4*0.2=0.08
A-B 0.8%0.5=0.4 1*0.3=0.3 0.2*0.2=0.04
A-Userl 0.4*0.5=0.2 0.5%0.3=0.15 1*¥0.2=0.2
A-User2 0.6%0.5=0.3 0.75%0.3=0.225 0.4*0.2=0.08
B-Userl 0.8%0.5=0.4 0.5%0.3=0.15 0.6%0.2=0.12
B-User2 0.4*0.5=0.2 0.75%0.3=0.225 0.6*0.2=0.12
Userl- 0.3*%0.5=0.15 0.5%0.3=0.15 0.4*0.2=0.08
User2

0,67
0,61
0.78 3. Restoran B

Nilai-nilai yang sudah didapatkan di Tabel 5 kemudian akan
dijumlahkan untuk mendapatkan hasil bobot SAW di tiap-tiap
nodes yang akan dijadikan nilai benefit jalur tersebut yang
disajikan pada Tabel 6.

Tabel 6. Hasil perhitungan SAW

Tingkat .. Hasil

Rute Jarak Kesibikkan Prioritas SAW
Driver-A 5 2 4 0,81
Driver-B 4 4 2 0,78
A-B 4 4 1 0,75
A-Userl 2 2 5 0,55
A-User2 3 3 2 0,61
B-Userl 4 2 3 0,67
B-User2 2 3 3 0,545
Userl-User2 1,5 2 2 0,38

3.3.  Penerapan Travelling Salesman Problem

Data-data dari hasil perhitungan beban/bobot dengan metode
SAW tersebut disajikan dalam bentuk matriks yang memiliki
jumlah baris dan kolom sesuai dengan jumlah kombinasi rute
pesanan yang terjadi. Dan nantinya akan dapat diselesaikan
dengan algoritma TSP baik dengan Branch&Bound Strategy
maupun Naive Approach. Dengan data sesuai data transformasi,
maka matriks TSP akan tersaji pada Tabel 7 dan digambarkan
dalam bentuk grafik jaringannya pada Gambar 5.

Tabel 7. Traveling Salesman Problem dataset

Rute Driver A B Userl User2
Driver 0 0,81 0,78 0 0
A 0 0 0,75 0,55 0,61
B 0 0,75 0 0,67 0,545
Userl 0 0 0 0 0,38
User2 0 0 0 0,38 0

0,55

0,545

Gambar 4. Grafik jaringan dari data matriks TSP

Data penelitian ini juga dibuat dan disimulasikan dengan empat
kondisi berbeda dimana jumlah pesanan yang datang yang
menjadi perbedaannya serta kondisi jarak, tingkat kesibukkan,
dan prioritas.

4. PEMBAHASAN

Dari data simulasi yang sudah ditransformasikan menjadi matriks
yang siap dihitung dengan metode Travelling Salesman Problem
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(TSP) dimana akan dicari kombinasi tiap jalur yang mungkin dari
setiap nodes kemudian dicari total bobotnya. Selanjutnya
didapatkan hasil beberapa kombinasi rute yang dapat
direkomendasikan sebagai sebuah keputusan yang dapat dilihat
dalam Tabel 8 berikut.
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Tabel 8. Hasil perhitungan metode TSP dengan Naive Bayes

Rute Perhitungan Total
1-2-3-4-5 0,81+0,75+0,67+0,38 2,613
1-2-3-5-4 0,81+0,75+0,545+0,38 2,488
1-2-4-3-5 0,81+0,55+0,67+0,545 2,575
1-3-2-4-5 0,78+0,75+0,55+0,38 2,463
1-3-2-5-4 0,78+0,75+0,61+0,38 2,523
1-3-5-2-4 0,78+0,545+0,61+0,55 2,485

Dengan menggunakan TSP Naive Bayes didapatkan hasil dengan
rute 1-2-3-4-5 dimana driver memesan di restoran A kemudian
restoran B lalu mengantarkan ke user 1 dan ke user 2 adalah rute
dengan total skor/bobot maksimum yang merupakan keputusan
yang terbaik yang harus diambil aplikasi. Sedangkan dengan
Branch and Bound Strategy, rute hasilnya juga sama yaitu 1-2-3-
4-5. Hal ini dikatakan bahwa hasil dari kedua algoritma tersebut
sama untuk kasus dua pesanan sekaligus. Namun untuk lama
waktu pemrosesan sampai kedua algoritma ternyata berbeda yaitu
dengan Naive Bayes membutuhkan 0,07 detik, sedangkan dengan
Branch and Bound Strategy membutuhkan hanya 0,03 detik.
Perbedaan juga terdapat apabila TSP dilakukan dengan kondisi
berbeda seperti jumlah pesanan yang akan datang dengan
simulasi random yang dijadikan dataset namun dengan perlakuan
yang sama. Hal tersebut dapat dilihat dalam Tabel 9.

Hasilnya ditemukan bahwa, kedua algoritma tersebut berhasil
merekomendasikan skor/bobot maksimum berat yang sama di
setiap masalah dengan ukuran data yang berbeda. Pendekatan
Naive Bayes menunjukkan semua kemungkinan kombinasi rute
jika mereka semua memiliki skor maksimum tetapi dalam Branch
and Bound Strategy yang telah dirancang, jika ada lebih dari satu
kombinasi yang memiliki skor/bobot maksimal dalam hasil, rute
yang diambil didasarkan pada urutan jumlah. Misalnya di data 3

Tabel 10. Perbandingan hasil waktu yang dibutuhkan

kota, ada dua rute yang memiliki skor paling tinggi dari total
berat,1-4-6-7-3-5-2 dan 1-4-6-7-3-2-5, semua jalur 5 pertama
adalah sama tetapi Branch and Bound Strategy memilih 2-5-1
daripada 5-2-1 karena urutan nomor 2 dan 5. Begitu pula pada
kondisi 4 pesanan terdapat dua rute dengan bobot yang sama dan
berbeda di 3 edges tengah saja yaitu 5-6-4 dan 6-4-5. Sedangkan
dengan jumlah 5 pesanan memiliki satu rute dengan bobot yang
sama baik di algoritma Naive Approach dan Branch&Bound.

Tabel 9. Hasil empat kondisi dengan jumlah pesanan berbeda

Jumlah Hasil Bobot Maksimum Rute
P;lsl:;;n Naive Branch &
Bayes Bound
2 Pesanan 2,613 2,613 1-2-3-4-5
3,54 1-4-6-7-3-5-2
3 Pesanan 3,54 1-4-67-3-2-5%
5,72 1-3-2-5-6-4-7-9-8
4 Pesanan 5,72 1-30-6-4-5-7-9-8%
5 Pesanan 7,891 7,891 1-5-3-4-2-7-9-6-8-10-
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Note: rute dengan simbol bintang adalah rute tambahan alternatif
lain yang ditemukan ole algoritma Branch&Bound.

Rute yang diambil sebagai rekomendasi hasil keputusan adalah
rute yang terdiscovered atau diketahui lebih dahulu. Sehingga
untuk simulasi 3 pesanan sekaligus, rute 1-4-6-7-3-5-2 akan
direkomendasikan oleh sistem kepada driver dan untuk simulasi
4 pesanan sekaligus, rute 1-3-2-5-6-4-7-9-8 yang akan
direkomendasikan karena didapatkan terlebih dahulu.

Waktu (detik)
Jumlah Pesanan Naive Bayes Branch & Bound
2 Pesanan 0,07 0,003
3 Pesanan 0,030 0,011
4 Pesanan 19,31 0,238
5 Pesanan 172,4 0,412

Dan untuk kompleksitas waktu, seperti yang tertulis dalam tabel
bahwa Branch and Bound Stratgey membutuhkan lebih sedikit
waktu untuk menemukan solusi dari TSP untuk setiap ukuran
data. Pada data pertama, perbedaannya hanya 0,015 detik, tetapi
pada data dengan 5 pesanan, perbedaan waktu yang dibutuhkan
cukup lama. Jadi perbedaan waktu yang dibutuhkan antara kedua
algoritma ini meningkat seiring dengan bertambahnya ukuran
jumlah pesanan.

Tetapi kompleksitas waktu dari Naive Bayes yang terlalu jauh
melalui jumlah nodes yang harus dikunjungi. Untuk dua dataset
pertama, perbedaannya tidak terlalu tinggi, tetapi mulai untuk
pesanan yang banyak kesenjangan kompleksitas waktu jauh lebih
tinggi karena kompleksitas waktu Naive Bayes adalah n!. Dan
untuk Branch and Bound Strategy, kompleksitas waktu kurang
dari 1 detik dalam percobaan ini. Branch and Bound Strategy
secara signifikan mengurangi lebih banyak kompleksitas waktu
dari pendekatan Naive Bayes dengan beberapa jumlah pesanan
yang baik untuk menemukan masalah TSP.Untuk Branch and
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Bound Strategy, biaya untuk menemukan solusi untuk masalah
pengambilan keputusan untuk n nodes cukup besar dan secara
asimptotik O(n?) dan di bawah beberapa asumsi lagi kompleksitas
algoritma adalah O(n®"®) yang berarti tingkat biaya n adalah 3
secara stabil. Dan untuk pendekatan Naive Bayes, biaya
algoritma adalah O((n-1)!) dan untuk menetapkan masalah untuk
n pesanan. Semakin banyak ukuran n, derajat n akan meningkat

tinggi.
5. KESIMPULAN

Untuk menemukan rute terbaik yang harus diambil oleh driver
secara efisien, pendekatan Naive Bayes memberikan semua
kemungkinan rute permutasi yang memiliki skor/bobot
maksimum. Tetapi dibutuhkan ruang besar dan waktu yang lama
untuk menemukan hasil untuk sejumlah multiple pesanan. Dan
berdasarkan kompleksitas waktu dan biaya algoritma yang
diambil dalam masalah TSP ini untuk mengambil keputusan,
Branch and Bound Strategy adalah algoritma terbaik dan efisien
untuk digunakan untuk memecahkan masalah multiple pemesana
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makanan online ini. Algoritma ini hanya membutuhkan biaya
setidaknya O(n®) dan hanya membutuhkan waktu kurang dari 1
detik untuk menemukan solusi dalam kumpulan data besar yang
kira-kira 99,5% efisien daripada menggunakan pendekatan Naive
Bayes yang membutuhkan waktu paling lama tiga menit (180
detik) untuk dilakukan dan biayanya adalah O((n-1)!) dengan
total jumlah 5 pesanan.
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