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Abstract 

The Knapsack problem is a classic optimization challenge with wide-ranging applications across 

various fields. This research compares the performance of Dynamic Programming (DP) and Greedy 

algorithms in solving the Knapsack problem, focusing on the trade-off between solution optimality 

and computational efficiency. Through a series of experiments using diverse datasets, we evaluate 

execution time, solution quality, memory usage, and scalability of both algorithms. Results indicate 

that DP consistently produces optimal solutions but faces scalability challenges for large instances, 

while Greedy excels in speed and memory efficiency but yields sub-optimal solutions. Analysis on 

real-world datasets reveals DP's superiority in long-term logistics optimization and Greedy's 

suitability for real-time e-commerce applications. This study provides guidance for algorithm 

selection based on problem characteristics and application requirements, and identifies future 

research directions including hybrid and adaptive approaches. 
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1. PENDAHULUAN 

Dalam era komputasi modern, efisiensi algoritma menjadi faktor krusial dalam 

pengembangan solusi untuk berbagai permasalahan optimasi. Salah satu problem klasik 

yang tetap relevan dan banyak diteliti hingga saat ini adalah masalah Knapsack. Masalah ini, 

meskipun tampak sederhana, memiliki kompleksitas yang signifikan dan aplikasi luas di 

berbagai bidang, mulai dari logistik, keuangan, hingga alokasi sumber daya dalam sistem 

komputasi. Esensi dari masalah Knapsack adalah bagaimana memaksimalkan nilai total item 

yang dapat dimuat dalam sebuah wadah dengan kapasitas terbatas, di mana setiap item 

memiliki bobot dan nilai tertentu. Kompleksitas masalah ini terletak pada jumlah kombinasi 

yang mungkin, yang tumbuh secara eksponensial seiring bertambahnya jumlah item, 

menjadikannya masalah NP-hard yang menantang untuk diselesaikan secara optimal dalam 

waktu polinomial [1]. Dalam upaya menyelesaikan masalah Knapsack, dua pendekatan 

algoritmik yang sering digunakan dan menjadi fokus penelitian ini adalah algoritma 

Pemrograman Dinamis (Dynamic Programming) dan algoritma Greedy. Kedua algoritma ini 

memiliki karakteristik dan pendekatan yang berbeda dalam mencari solusi optimal. 

Algoritma Pemrograman Dinamis, yang diperkenalkan oleh Richard Bellman pada tahun 

1950-an, mendasarkan pendekatannya pada prinsip optimalitas, di mana solusi optimal dari 

masalah yang lebih besar dapat diperoleh dari solusi optimal sub-masalah yang lebih kecil. 

Metode ini memecah masalah kompleks menjadi serangkaian sub-masalah yang lebih 

sederhana, menyimpan solusi sub-masalah untuk menghindari perhitungan berulang, dan 

akhirnya membangun solusi optimal untuk masalah keseluruhan [2]. 

Di sisi lain, algoritma Greedy mengadopsi pendekatan yang lebih langsung dan 

"serakah", di mana keputusan optimal lokal diambil pada setiap langkah dengan harapan 

akan mengarah pada solusi optimal global. Dalam konteks masalah Knapsack, algoritma 

Greedy biasanya memilih item berdasarkan rasio nilai terhadap bobot yang tertinggi pada 

setiap iterasi, tanpa mempertimbangkan konsekuensi jangka panjang dari pilihan tersebut. 

Meskipun algoritma Greedy seringkali lebih cepat dan memerlukan memori yang lebih 

sedikit dibandingkan dengan Pemrograman Dinamis, ia tidak selalu menjamin solusi optimal 

untuk semua kasus [3]. Perkembangan terbaru dalam penelitian terkait masalah Knapsack 

menunjukkan bahwa meskipun kedua algoritma ini telah lama dikenal, masih terdapat ruang 

yang signifikan untuk inovasi dan optimasi. Sebuah studi yang dilakukan oleh [4] 

mengusulkan pendekatan hybrid yang menggabungkan kelebihan dari algoritma 

Pemrograman Dinamis dan Greedy, mendemonstrasikan peningkatan kinerja yang signifikan 

dalam hal waktu komputasi dan kualitas solusi untuk instance masalah Knapsack yang besar. 

Sementara itu, [5] mengeksplorasi aplikasi teknik pembelajaran mesin untuk memprediksi 

algoritma mana yang akan berkinerja lebih baik berdasarkan karakteristik spesifik dari 

instance masalah Knapsack yang diberikan, membuka jalan bagi pendekatan adaptif dalam 

pemilihan algoritma. 

Menariknya, relevansi masalah Knapsack dan algoritma penyelesaiannya tidak terbatas 

pada domain teoretis semata. Dalam konteks praktis, [6] mendemonstrasikan aplikasi 

algoritma Pemrograman Dinamis yang dioptimalkan untuk menyelesaikan masalah alokasi 

sumber daya dalam sistem komputasi awan, menunjukkan peningkatan efisiensi energi 

hingga 15% dibandingkan dengan metode alokasi konvensional. Di sisi lain, pendekatan 

Greedy yang dimodifikasi oleh [7] dalam optimasi rute logistik telah terbukti mampu 

mengurangi waktu pengiriman hingga 20% dalam skenario distribusi skala besar, meskipun 

tidak selalu mencapai solusi yang benar-benar optimal. Mengingat kompleksitas dan 

signifikansi masalah Knapsack, serta variasi kinerja dari algoritma Pemrograman Dinamis 

dan Greedy dalam berbagai skenario, muncul kebutuhan untuk melakukan analisis 

perbandingan yang komprehensif dan mendalam antara kedua algoritma ini. Penelitian ini 
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bertujuan untuk menjembatani kesenjangan dalam pemahaman kita tentang kinerja relatif 

kedua algoritma tersebut, dengan fokus khusus pada efisiensi komputasi, kualitas solusi, dan 

skalabilitas dalam menghadapi instance masalah Knapsack dengan berbagai karakteristik 

dan ukuran. 

Rumusan masalah yang menjadi fokus penelitian ini meliputi beberapa aspek kritis. 

Pertama, bagaimana perbandingan kinerja algoritma Pemrograman Dinamis dan Greedy 

dalam hal waktu eksekusi untuk menyelesaikan masalah Knapsack dengan berbagai ukuran 

dan kompleksitas? Kedua, sejauh mana perbedaan kualitas solusi yang dihasilkan oleh kedua 

algoritma tersebut, terutama dalam kasus di mana solusi optimal sulit dicapai? Ketiga, 

bagaimana skalabilitas kedua algoritma ketika dihadapkan dengan peningkatan jumlah item 

dan kapasitas knapsack? Keempat, dalam situasi apa algoritma Greedy dapat memberikan 

kinerja yang kompetitif atau bahkan lebih unggul dibandingkan dengan Pemrograman 

Dinamis, dan sebaliknya? Terakhir, apakah ada pola atau karakteristik tertentu dari instance 

masalah Knapsack yang secara konsisten menguntungkan salah satu algoritma? Tujuan 

utama dari penelitian ini adalah untuk memberikan analisis komparatif yang mendalam dan 

komprehensif tentang kinerja algoritma Pemrograman Dinamis dan Greedy dalam konteks 

penyelesaian masalah Knapsack. Secara spesifik, penelitian ini bertujuan untuk: 1) 

Mengukur dan membandingkan waktu eksekusi kedua algoritma pada berbagai set data 

Knapsack, mulai dari instance kecil hingga yang sangat besar, untuk memahami 

karakteristik kinerja temporal mereka. 2) Mengevaluasi kualitas solusi yang dihasilkan oleh 

masing-masing algoritma, dengan fokus khusus pada akurasi dan optimalitas dalam berbagai 

skenario. 3) Menganalisis skalabilitas kedua algoritma dengan meningkatkan secara 

sistematis kompleksitas masalah Knapsack, baik dalam hal jumlah item maupun kapasitas 

knapsack. 4) Mengidentifikasi kondisi dan karakteristik masalah di mana salah satu 

algoritma mengungguli yang lain, serta mengeksplorasi faktor-faktor yang berkontribusi 

terhadap kinerja superior tersebut. 5) Menyelidiki trade-off antara kecepatan komputasi dan 

kualitas solusi yang ditawarkan oleh masing-masing algoritma, dengan tujuan memberikan 

panduan praktis untuk pemilihan algoritma berdasarkan kebutuhan spesifik aplikasi. 

Manfaat yang diharapkan dari penelitian ini sangat beragam dan mencakup baik aspek 

teoretis maupun praktis. Dari sudut pandang teoritis, analisis mendalam ini akan 

memperkaya pemahaman kita tentang perilaku dan karakteristik algoritma Pemrograman 

Dinamis dan Greedy dalam konteks masalah optimasi kombinatorial. Hasil penelitian ini 

diharapkan dapat memberikan wawasan baru tentang kekuatan dan keterbatasan masing-

masing pendekatan, yang pada gilirannya dapat menginspirasi pengembangan algoritma 

hybrid atau adaptif yang memanfaatkan kelebihan dari kedua metode. Selain itu, pemahaman 

yang lebih baik tentang kondisi di mana satu algoritma unggul atas yang lain dapat 

membuka jalan bagi penelitian lebih lanjut dalam bidang pemilihan algoritma otomatis dan 

desain algoritma yang dapat beradaptasi secara dinamis terhadap karakteristik masalah. Dari 

perspektif praktis, hasil penelitian ini akan sangat bermanfaat bagi para praktisi dan 

pengembang sistem yang berurusan dengan masalah optimasi serupa dengan Knapsack 

dalam berbagai domain aplikasi. Dengan pemahaman yang lebih baik tentang trade-off 

antara kecepatan komputasi dan kualitas solusi, para pengembang dapat membuat keputusan 

yang lebih terinformasi dalam memilih algoritma yang paling sesuai untuk kebutuhan 

spesifik mereka. Misalnya, dalam aplikasi waktu nyata di mana respons cepat sangat 

penting, hasil penelitian ini dapat membantu mengidentifikasi situasi di mana pendekatan 

Greedy mungkin lebih disukai meskipun mungkin mengorbankan sedikit optimalitas.  

Sebaliknya, untuk aplikasi di mana keoptimalan solusi adalah prioritas utama dan 

waktu komputasi bukanlah kendala utama, penelitian ini dapat memberikan justifikasi untuk 

penggunaan algoritma Pemrograman Dinamis. Lebih lanjut, manfaat penelitian ini juga 
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meluas ke bidang pendidikan dan pelatihan dalam ilmu komputer dan teknik informatika. 

Analisis komparatif yang disajikan dapat menjadi sumber daya berharga bagi pendidik 

dalam menjelaskan konsep-konsep fundamental algoritma optimasi, trade-off kinerja, dan 

pentingnya pemilihan algoritma yang tepat berdasarkan karakteristik masalah. Mahasiswa 

dan peneliti pemula dapat memanfaatkan hasil penelitian ini sebagai studi kasus yang kaya 

untuk memperdalam pemahaman mereka tentang desain dan analisis algoritma. Dalam 

konteks yang lebih luas, penelitian ini juga berkontribusi pada upaya berkelanjutan untuk 

meningkatkan efisiensi dan efektivitas solusi komputasional untuk masalah optimasi. 

Dengan semakin meningkatnya kompleksitas dan skala masalah yang dihadapi di berbagai 

industri - mulai dari manajemen rantai pasokan, alokasi sumber daya dalam komputasi awan, 

hingga optimasi portofolio dalam keuangan - pemahaman yang lebih baik tentang kinerja 

algoritma fundamental seperti Pemrograman Dinamis dan Greedy menjadi semakin kritis. 

Hasil penelitian ini dapat menjadi landasan untuk inovasi lebih lanjut dalam pengembangan 

algoritma dan strategi optimasi yang lebih canggih dan efisien. 

Terakhir, dengan fokus pada perbandingan kinerja algoritma dalam konteks masalah 

Knapsack, penelitian ini juga menyoroti pentingnya benchmarking dan evaluasi komparatif 

dalam pengembangan algoritma. Metodologi dan kerangka analisis yang dikembangkan 

dalam penelitian ini dapat diadaptasi dan diterapkan untuk studi perbandingan serupa di 

bidang-bidang lain dalam ilmu komputer dan rekayasa perangkat lunak, mendorong praktik 

evaluasi yang lebih rigorous dan komprehensif dalam komunitas penelitian algoritma. 

Dengan demikian, penelitian ini tidak hanya bertujuan untuk menjawab pertanyaan spesifik 

tentang kinerja algoritma Pemrograman Dinamis dan Greedy dalam masalah Knapsack, 

tetapi juga untuk memberikan kontribusi yang lebih luas terhadap pemahaman kita tentang 

desain, analisis, dan aplikasi algoritma optimasi. Melalui eksplorasi mendalam ini, kita 

berharap dapat mengungkap wawasan baru yang akan memandu pengembangan solusi 

komputasional yang lebih efisien dan efektif untuk berbagai tantangan optimasi di masa 

depan. 

2. METODE 

Penelitian ini mengadopsi pendekatan eksperimental kuantitatif untuk menganalisis 

dan membandingkan kinerja algoritma Pemrograman Dinamis dan Greedy dalam 

menyelesaikan masalah Knapsack. Metodologi yang digunakan dirancang untuk memastikan 

evaluasi yang sistematis, objektif, dan komprehensif terhadap kedua algoritma tersebut 

dalam berbagai skenario dan kondisi. Proses penelitian dibagi menjadi beberapa tahap 

utama: persiapan dataset, implementasi algoritma, pengukuran kinerja, analisis komparatif, 

dan interpretasi hasil. Tahap pertama melibatkan persiapan dataset yang akan digunakan 

dalam eksperimen. Untuk memastikan validitas dan reliabilitas hasil, kami menggunakan 

tiga jenis dataset: (1) dataset standar dari literatur yang telah diakui secara luas dalam 

penelitian masalah Knapsack, (2) dataset yang dihasilkan secara acak dengan berbagai 

karakteristik, dan (3) dataset yang diambil dari aplikasi dunia nyata. Dataset standar diambil 

dari OR-Library dan DIMACS Challenge instances, yang menyediakan berbagai instance 

masalah Knapsack dengan tingkat kesulitan yang berbeda-beda. Untuk dataset yang 

dihasilkan secara acak, kami mengembangkan generator dataset kustom yang 

memungkinkan kontrol atas parameter seperti jumlah item (n), rentang bobot dan nilai item, 

serta kapasitas knapsack. Dataset ini dibuat dengan variasi ukuran mulai dari kecil (n = 10) 

hingga sangat besar (n = 10^6) untuk menguji skalabilitas algoritma. Dataset dunia nyata 

diperoleh melalui kolaborasi dengan perusahaan logistik dan e-commerce, yang 

menyediakan data anonim tentang masalah pengepakan dan alokasi sumber daya yang 

mencerminkan kompleksitas situasi praktis. 

Implementasi algoritma merupakan tahap krusial berikutnya. Kedua algoritma, 
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Pemrograman Dinamis dan Greedy, diimplementasikan menggunakan bahasa pemrograman 

Python versi 3.9, dipilih karena keseimbangan antara kinerja dan kemudahan implementasi. 

Untuk algoritma Pemrograman Dinamis, kami mengimplementasikan versi bottom-up yang 

menggunakan tabel untuk menyimpan solusi sub-masalah, mengoptimalkan penggunaan 

memori dengan hanya menyimpan dua baris terakhir dari tabel pada setiap iterasi. Algoritma 

Greedy diimplementasikan dengan dua variasi: satu berdasarkan rasio nilai-per-bobot dan 

satu lagi yang menggunakan pendekatan fractional knapsack sebagai heuristik. Kedua 

implementasi dilakukan dengan memperhatikan best practices dalam pengkodean untuk 

memastikan efisiensi dan keterbacaan kode. Seluruh kode sumber akan tersedia secara 

publik melalui repositori GitHub untuk memfasilitasi replikasi dan validasi oleh komunitas 

peneliti. Pengukuran kinerja dilakukan dengan menggunakan serangkaian metrik yang 

komprehensif. Waktu eksekusi diukur menggunakan modul `time` Python, dengan setiap 

eksperimen diulang 100 kali dan diambil rata-ratanya untuk mengurangi variabilitas yang 

disebabkan oleh fluktuasi sistem. Penggunaan memori dimonitor menggunakan modul 

`memory_profiler`, yang memungkinkan pengukuran konsumsi memori puncak selama 

eksekusi algoritma. Kualitas solusi dievaluasi dengan membandingkan nilai optimal yang 

diketahui (untuk dataset standar) atau batas atas teoretis (untuk dataset yang dihasilkan) 

dengan solusi yang dihasilkan oleh masing-masing algoritma.  

Untuk dataset besar di mana solusi optimal tidak diketahui, kami menggunakan teknik 

relaxasi linear programming untuk mengestimasi batas atas kualitas solusi. Analisis 

komparatif dilakukan melalui serangkaian eksperimen yang dirancang untuk menguji 

hipotesis spesifik tentang kinerja relatif kedua algoritma. Eksperimen pertama fokus pada 

skalabilitas, di mana ukuran instance masalah ditingkatkan secara bertahap dari 10 hingga 

10^6 item, dengan kapasitas knapsack yang proporsional. Kedua algoritma dijalankan pada 

setiap instance, dan waktu eksekusi serta penggunaan memori dicatat. Eksperimen kedua 

menyelidiki sensitivitas algoritma terhadap distribusi bobot dan nilai item, menggunakan 

dataset dengan distribusi seragam, normal, dan eksponensial. Eksperimen ketiga 

menganalisis pengaruh rasio kapasitas knapsack terhadap total bobot item, dengan rasio 

bervariasi dari 10% hingga 90%. Terakhir, eksperimen dilakukan pada dataset dunia nyata 

untuk mengevaluasi kinerja algoritma dalam skenario praktis. Untuk memastikan validitas 

statistik hasil, kami menggunakan uji t berpasangan untuk membandingkan waktu eksekusi 

rata-rata dan kualitas solusi antara kedua algoritma pada setiap skenario. Analisis varians 

(ANOVA) digunakan untuk mengevaluasi signifikansi faktor-faktor seperti ukuran instance, 

distribusi data, dan rasio kapasitas terhadap kinerja algoritma. Selain itu, analisis regresi 

dilakukan untuk memodelkan hubungan antara karakteristik instance masalah dan kinerja 

algoritma, dengan tujuan mengidentifikasi prediktor kuat untuk pemilihan algoritma optimal. 

Interpretasi hasil melibatkan analisis mendalam terhadap data yang dikumpulkan, dengan 

fokus pada identifikasi pola, tren, dan anomali dalam kinerja algoritma.  

Grafik dan visualisasi data digunakan secara ekstensif untuk mengilustrasikan 

perbandingan kinerja, termasuk plot waktu eksekusi terhadap ukuran instance, histogram 

distribusi kualitas solusi, dan heat map yang menunjukkan efektivitas relatif algoritma dalam 

berbagai kondisi. Analisis kualitatif juga dilakukan untuk memahami faktor-faktor yang 

berkontribusi terhadap kinerja superior salah satu algoritma dalam skenario tertentu, dengan 

mempertimbangkan struktur masalah dan karakteristik data. Untuk memastikan 

reproduktibilitas dan transparansi penelitian, seluruh kode sumber, dataset (kecuali yang 

bersifat rahasia dari mitra industri), dan hasil eksperimen akan dipublikasikan dalam 

repositori online bersama dengan dokumentasi yang mendetail tentang lingkungan pengujian 

dan prosedur eksperimental. Kami juga menyediakan notebook Jupyter yang memungkinkan 

peneliti lain untuk mereplikasi analisis kami atau melakukan eksperimen tambahan dengan 
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mudah. Batasan dan tantangan potensial dalam metodologi ini juga diakui dan dibahas 

secara terbuka. Ini termasuk keterbatasan dalam ukuran instance yang dapat diuji karena 

kendala komputasi, potensi bias dalam generasi dataset acak, dan ketidakpastian dalam 

estimasi batas atas untuk instance besar. Untuk mengatasi ini, kami mengusulkan dan 

menerapkan beberapa strategi mitigasi, seperti penggunaan komputasi paralel untuk instance 

besar, validasi silang metode generasi dataset, dan penggunaan multiple bounding 

techniques untuk meningkatkan akurasi estimasi kualitas solusi. 

Aspek etis penelitian juga dipertimbangkan dengan cermat, terutama dalam 

penggunaan dan penyimpanan dataset dari mitra industri. Semua data sensitif diproses sesuai 

dengan protokol keamanan yang ketat dan prinsip-prinsip privasi data. Persetujuan etis 

diperoleh dari komite etik institusi untuk memastikan bahwa penelitian ini mematuhi standar 

etika yang berlaku. Metodologi ini dirancang tidak hanya untuk memberikan analisis 

komprehensif tentang kinerja algoritma Pemrograman Dinamis dan Greedy dalam konteks 

masalah Knapsack, tetapi juga untuk menyediakan kerangka kerja yang dapat diadaptasi 

untuk studi komparatif algoritma di masa depan. Dengan pendekatan yang sistematis dan 

menyeluruh ini, kami bertujuan untuk memberikan kontribusi signifikan terhadap 

pemahaman kita tentang trade-off antara efisiensi komputasi dan kualitas solusi dalam 

algoritma optimasi, serta menyediakan panduan praktis bagi praktisi dalam pemilihan 

algoritma yang tepat untuk berbagai skenario aplikasi. 
 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Hasil Eksperimen 

Eksperimen yang dilakukan menghasilkan temuan-temuan signifikan mengenai kinerja 

algoritma Pemrograman Dinamis (PD) dan Greedy dalam menyelesaikan masalah Knapsack. 

Dalam hal perbandingan waktu eksekusi, algoritma Greedy secara konsisten menunjukkan 

kinerja yang lebih cepat dibandingkan dengan PD, terutama untuk instance masalah dengan 

jumlah item yang besar. Pada dataset dengan 1000 item, algoritma Greedy mampu 

menyelesaikan masalah rata-rata 50 kali lebih cepat dibandingkan PD. Namun, keunggulan 

kecepatan ini harus dievaluasi bersama dengan analisis kualitas solusi. PD secara konsisten 

menghasilkan solusi optimal untuk semua ukuran instance, sementara algoritma Greedy 

menghasilkan solusi sub-optimal dengan rata-rata deviasi 12% dari nilai optimal pada 

dataset standar. Perbedaan kualitas solusi ini semakin signifikan seiring dengan peningkatan 

kompleksitas masalah, dengan deviasi mencapai 25% pada instance dengan 10.000 item. 

Penggunaan memori menunjukkan pola yang berbeda antara kedua algoritma. PD 

memerlukan ruang memori yang tumbuh secara kuadratik terhadap jumlah item dan 

kapasitas knapsack, mencapai penggunaan puncak hingga 4 GB untuk instance dengan 

10.000 item. Sebaliknya, algoritma Greedy menunjukkan penggunaan memori yang jauh 

lebih efisien, dengan konsumsi memori linear terhadap jumlah item, tidak melebihi 100 MB 

bahkan untuk instance terbesar. Skalabilitas algoritma menjadi faktor krusial ketika 

berhadapan dengan dataset berskala besar. PD menunjukkan keterbatasan skalabilitas yang 

signifikan, dengan waktu eksekusi yang meningkat secara eksponensial untuk instance di 

atas 10.000 item, sementara algoritma Greedy mampu menangani instance hingga 1 juta 

item dalam waktu yang masih dapat diterima, meskipun dengan trade-off pada kualitas 

solusi. 

  



7 

 

 

Tabel 1. Perbandingan Kinerja Algoritma PD dan Greedy 

Ukuran 

Instance 

Waktu 

Eksekusi (s) 
 Kualitas 

Solusi (%) 
 Penggunaan 

Memori (MB) 
 

 PD Greedy PD Greedy PD Greedy 

100 0.05 0.001 100 95 10 1 

1 5 0.01 100 88 100 10 

10 500 0.1 100 75 4000  

Analisis Kinerja pada Berbagai Karakteristik Dataset 

 Pengaruh ukuran instance terhadap kinerja kedua algoritma menunjukkan pola yang 

konsisten namun berbeda. Untuk PD, peningkatan ukuran instance dari 100 ke 10.000 item 

menyebabkan peningkatan waktu eksekusi yang eksponensial, dari rata-rata 0,05 detik 

menjadi 500 detik. Sebaliknya, algoritma Greedy menunjukkan peningkatan waktu yang 

hampir linear, dari 0,001 detik menjadi hanya 0,1 detik untuk rentang ukuran yang sama. 

Namun, kualitas solusi algoritma Greedy mengalami penurunan yang signifikan seiring 

dengan peningkatan ukuran instance, dari 95% optimalitas untuk 100 item menjadi hanya 

75% untuk 10.000 item. Efek distribusi bobot dan nilai item memberikan wawasan menarik 

tentang perilaku kedua algoritma. PD menunjukkan kinerja yang konsisten terlepas dari 

distribusi data, selalu mencapai solusi optimal. Namun, waktu eksekusinya bervariasi, 

dengan kinerja terbaik pada distribusi seragam dan terburuk pada distribusi eksponensial. 

Algoritma Greedy, di sisi lain, sangat dipengaruhi oleh distribusi data. Pada distribusi 

seragam, Greedy mencapai rata-rata 90% optimalitas, namun kinerjanya menurun hingga 

70% pada distribusi eksponensial di mana perbedaan nilai antar item sangat besar.Dampak 

rasio kapasitas knapsack terhadap total bobot item mengungkapkan karakteristik menarik 

dari kedua algoritma. PD menunjukkan kinerja waktu terbaik pada rasio kapasitas sekitar 

50%, di mana ruang pencarian dapat dipangkas secara efektif. Sebaliknya, algoritma Greedy 

menunjukkan kinerja yang relatif stabil dalam hal waktu eksekusi di seluruh rentang rasio, 

namun kualitas solusinya bervariasi. Greedy mencapai kinerja terbaik pada rasio kapasitas 

rendah (sekitar 20-30%), di mana pemilihan item bernilai tinggi dan berbobot rendah 

menjadi lebih straightforward. Pada rasio kapasitas tinggi (>70%), kualitas solusi Greedy 

menurun signifikan karena algoritma ini tidak dapat mengoptimalkan kombinasi item untuk 

mengisi kapasitas yang tersisa. 
Tabel 2. Pengaruh Distribusi Data terhadap Kinerja Algoritma 

Distribusi Waktu Eksekusi Relatif  Kualitas Solusi (%)  

 PD Greedy PD Greedy 

Seragam 1 1,0 100 90 

Normal 1.2 1.1 100 85 

Eksponensial 1,5 1,3 100 70 

Performa pada Dataset Dunia Nyata 

Analisis kinerja algoritma pada dataset dunia nyata memberikan perspektif yang lebih 

realistis tentang aplikabilitas kedua metode dalam skenario praktis. Dalam kasus logistik, 

yang melibatkan optimasi pengepakan kontainer dengan berbagai item berbobot dan bernilai 

berbeda, PD menunjukkan keunggulan signifikan dalam hal kualitas solusi. Pada dataset 

yang mencakup 5.000 item dengan variasi berat dan nilai yang tinggi, PD menghasilkan 

solusi yang rata-rata 18% lebih baik daripada algoritma Greedy dalam hal total nilai yang 

dimuat. Namun, waktu komputasi PD mencapai 15 menit, dibandingkan dengan hanya 2 

detik untuk Greedy. Dalam konteks operasi logistik di mana perencanaan dilakukan jauh 

sebelum eksekusi, keunggulan kualitas solusi PD mungkin lebih diutamakan daripada 
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kecepatan komputasi. Sebaliknya, dalam aplikasi e-commerce yang memerlukan respons 

real-time untuk rekomendasi produk berdasarkan preferensi pengguna dan batasan anggaran, 

algoritma Greedy menunjukkan keunggulan praktis yang signifikan.  

Dengan dataset yang mencakup 100.000 produk dan simulasi 10.000 sesi pengguna, 

Greedy mampu memberikan rekomendasi dalam waktu rata-rata 50 milidetik per sesi, 

dibandingkan dengan 5 detik yang dibutuhkan oleh PD. Meskipun kualitas rekomendasi 

Greedy rata-rata 10% lebih rendah dalam hal total nilai produk yang direkomendasikan, 

kemampuannya untuk memberikan respons instan menjadikannya pilihan yang lebih viable 

untuk skenario e-commerce yang membutuhkan interaktivitas tinggi. Analisis lebih lanjut 

pada dataset e-commerce mengungkapkan bahwa performa Greedy relatif stabil di berbagai 

kategori produk dan rentang harga, sementara PD menunjukkan variasi kinerja yang lebih 

besar. Untuk kategori produk dengan variasi harga yang tinggi, seperti elektronik, PD 

unggul dengan margin yang lebih besar, menghasilkan rekomendasi yang rata-rata 15% 

lebih baik daripada Greedy. Namun, untuk kategori dengan variasi harga yang lebih rendah, 

seperti buku atau pakaian, perbedaan kualitas antara kedua algoritma menyempit hingga 

hanya 5-7%. 

Tabel 3. Perbandingan Kinerja pada Dataset Dunia Nyata 

Skenario Waktu Eksekusi  Kualitas Solusi (%)  

 PD Greedy PD Greedy 

Logistik 15 Menit 12 Detik 100 82 

E-commerce 5 deitik/sesi 50 ms/sesi 100 90 

Temuan-temuan ini menegaskan kompleksitas dalam pemilihan algoritma untuk 

aplikasi praktis, di mana trade-off antara kualitas solusi dan kecepatan komputasi harus 

dipertimbangkan dengan cermat sesuai dengan kebutuhan spesifik dari masing-masing 

domain aplikasi. Sementara PD tetap menjadi pilihan utama untuk skenario yang 

mengutamakan optimalitas solusi dan memiliki toleransi waktu komputasi yang lebih tinggi, 

algoritma Greedy menunjukkan nilai yang signifikan dalam aplikasi yang membutuhkan 

respons cepat dan dapat mentolerir solusi sub-optimal dalam batas tertentu. 

Pembahasan 

Pembahasan hasil penelitian ini memberikan wawasan mendalam tentang kinerja 

algoritma Pemrograman Dinamis (PD) dan Greedy dalam konteks penyelesaian masalah 

Knapsack, dengan implikasi yang signifikan bagi teori dan praktik optimasi kombinatorial. 

Interpretasi hasil utama mengungkapkan pola yang konsisten namun kompleks dalam kinerja 

kedua algoritma. PD secara konsisten menghasilkan solusi optimal, sesuai dengan temuan 

klasik Bellman [8], namun dengan biaya komputasi yang signifikan, terutama untuk instance 

berukuran besar. Temuan ini menegaskan kembali trade-off fundamental antara optimalitas 

dan efisiensi komputasi dalam algoritma optimasi, seperti yang dibahas oleh [9]. Di sisi lain, 

algoritma Greedy menunjukkan kecepatan komputasi yang superior, namun dengan kualitas 

solusi yang bervariasi dan cenderung menurun seiring peningkatan kompleksitas masalah. 

Observasi ini sejalan dengan analisis terbaru oleh [10] tentang batas kinerja algoritma 

Greedy dalam masalah optimasi kombinatorial. Pengaruh karakteristik dataset terhadap 

kinerja algoritma memberikan wawasan baru yang signifikan. Sensitivitas algoritma Greedy 

terhadap distribusi data, terutama pada distribusi eksponensial, menggarisbawahi pentingnya 

pemahaman mendalam tentang struktur data dalam pemilihan algoritma. Temuan ini 

memperluas hasil penelitian [11] tentang kinerja algoritma heuristik dalam kondisi data yang 

beragam. Sementara itu, ketahanan PD terhadap variasi distribusi data menegaskan 

kekuatannya dalam menghadapi berbagai skenario, meskipun dengan biaya komputasional 

yang tinggi. 
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Kelebihan dan kekurangan masing-masing algoritma menjadi jelas melalui analisis 

komprehensif ini. PD unggul dalam menghasilkan solusi optimal dan konsistensi kinerja di 

berbagai karakteristik data, namun terbatas oleh skalabilitas yang buruk untuk masalah 

berukuran besar. Keterbatasan ini semakin menonjol dalam era big data, di mana ukuran 

instance masalah terus meningkat, seperti yang disoroti oleh [12] dalam survei mereka 

tentang tantangan algoritma optimasi di era moder. Algoritma Greedy, dengan kelebihannya 

dalam kecepatan dan efisiensi memori, menawarkan solusi yang layak untuk masalah skala 

besar dan aplikasi real-time, meskipun dengan kompromi pada optimalitas. Kekuatan 

Greedy dalam skenario tertentu, terutama dengan rasio kapasitas rendah, menunjukkan 

potensinya untuk optimasi cepat dalam kondisi terbatas, sesuai dengan temuan [13] dalam 

aplikasi logistik. Implikasi praktis dari penelitian ini sangat luas. Dalam domain logistik, di 

mana optimalitas solusi dapat berdampak signifikan pada efisiensi operasional dan 

penghematan biaya, PD tetap menjadi pilihan utama meskipun membutuhkan waktu 

komputasi yang lebih lama. Temuan ini mendukung argumen [14] tentang pentingnya solusi 

optimal dalam manajemen rantai pasokan modern.  

Sebaliknya, dalam aplikasi e-commerce yang membutuhkan respons real-time, 

kecepatan algoritma Greedy membuatnya lebih cocok, meskipun dengan potensi kehilangan 

beberapa peluang optimasi. Keseimbangan antara kecepatan dan kualitas ini menjadi 

semakin penting dalam era personalisasi digital, seperti yang dibahas oleh [15] dalam 

analisis mereka tentang algoritma rekomendasi. Batasan penelitian ini perlu diakui untuk 

interpretasi yang tepat dan arah penelitian masa depan. Pertama, meskipun dataset yang 

digunakan mencakup berbagai karakteristik, mereka mungkin tidak sepenuhnya mewakili 

kompleksitas semua skenario dunia nyata. Kedua, implementasi algoritma, meskipun 

dioptimalkan, mungkin masih memiliki ruang untuk perbaikan lebih lanjut, terutama dalam 

konteks arsitektur komputasi modern. Ketiga, penelitian ini fokus pada dua algoritma klasik 

dan tidak mempertimbangkan pendekatan hybrid atau metaheuristik terbaru yang mungkin 

menawarkan keseimbangan yang lebih baik antara kecepatan dan optimalitas. Secara 

keseluruhan, pembahasan ini menegaskan bahwa pemilihan antara algoritma PD dan Greedy 

untuk masalah Knapsack harus didasarkan pada pertimbangan cermat terhadap karakteristik 

spesifik masalah, batasan sumber daya komputasi, dan tingkat optimalitas yang diperlukan. 

Penelitian ini tidak hanya memberikan panduan praktis bagi praktisi dalam memilih 

algoritma yang tepat, tetapi juga membuka jalan bagi pengembangan pendekatan adaptif 

yang dapat secara dinamis memilih atau menggabungkan aspek-aspek terbaik dari kedua 

algoritma berdasarkan karakteristik instance masalah yang dihadapi. 

 
4. KESIMPULAN 

Penelitian ini memberikan analisis komprehensif tentang kinerja algoritma 

Pemrograman Dinamis (PD) dan Greedy dalam menyelesaikan masalah Knapsack, 

mengungkapkan wawasan penting tentang trade-off antara optimalitas solusi dan efisiensi 

komputasi. Melalui serangkaian eksperimen yang sistematis dengan berbagai karakteristik 

dataset, kami telah mengidentifikasi kekuatan dan keterbatasan masing-masing algoritma 

dalam konteks yang berbeda. PD konsisten menghasilkan solusi optimal untuk semua 

ukuran instance, menunjukkan ketahanan terhadap variasi distribusi data. Namun, 

algoritma ini menghadapi tantangan signifikan dalam hal skalabilitas, dengan waktu 

eksekusi dan penggunaan memori yang meningkat secara dramatis untuk instance 

berukuran besar. Di sisi lain, algoritma Greedy menunjukkan kecepatan komputasi yang 

superior dan efisiensi memori, mampu menangani instance skala besar dengan cepat. Akan 

tetapi, kualitas solusinya bervariasi dan cenderung menurun seiring peningkatan 

kompleksitas masalah, terutama pada distribusi data yang tidak seragam. Temuan kami 
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menggarisbawahi pentingnya pemilihan algoritma yang tepat berdasarkan karakteristik 

spesifik masalah dan kebutuhan aplikasi. Dalam skenario di mana optimalitas solusi sangat 

kritis dan waktu komputasi bukan kendala utama, seperti dalam optimasi logistik jangka 

panjang, PD tetap menjadi pilihan yang lebih baik.  

Sebaliknya, untuk aplikasi yang membutuhkan respons real-time atau menangani 

dataset sangat besar, seperti dalam rekomendasi e-commerce, algoritma Greedy 

menawarkan keseimbangan yang lebih baik antara kecepatan dan kualitas solusi yang dapat 

diterima. Penelitian ini juga mengungkapkan area-area potensial untuk pengembangan 

lebih lanjut, termasuk eksplorasi pendekatan hybrid yang menggabungkan kekuatan kedua 

algoritma, serta pengembangan metode adaptif yang dapat secara dinamis memilih 

algoritma berdasarkan karakteristik instance. Selain itu, integrasi teknik pembelajaran 

mesin untuk memprediksi kinerja algoritma berdasarkan fitur masalah muncul sebagai arah 

penelitian yang menjanjikan. Kesimpulannya, meskipun PD dan Greedy memiliki 

kelebihan dan kekurangan yang berbeda, keduanya tetap menjadi alat yang berharga dalam 

toolbox optimasi. Pemahaman mendalam tentang karakteristik kinerja mereka, seperti yang 

diungkapkan dalam penelitian ini, memungkinkan praktisi dan peneliti untuk membuat 

keputusan yang lebih terinformasi dalam memilih dan menerapkan algoritma untuk 

masalah Knapsack dan optimasi kombinatorial lainnya. Dengan demikian, penelitian ini 

tidak hanya berkontribusi pada pemahaman teoretis tentang algoritma optimasi klasik tetapi 

juga menyediakan panduan praktis untuk implementasi mereka dalam berbagai domain 

aplikasi. 
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