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Abstract: This research investigates the performance of a new metaheuristic method called 
symbiotic organisms search (SOS) for solving the site layout of construction project facilities 
based on travelling distance. Two practical case studies of facility layout are used to examine the 
accuracy and consistency of the proposed algorithm. Additionally, three other metaheuristic 
methods, called particle swarm optimization, artificial bee colony, and teaching–learning-based 
optimization, are employed as a comparison to the SOS algorithm. The simulation results 
indicate the superiority of the SOS as well as excellent convergence behavior over the other 
methods in optimizing the site layout of construction facilities. 
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Pendahuluan 

 
Penentuan tata letak fasilitas merupakan kunci uta-
ma dalam dunia konstruksi dan harus dipertim-
bangkan sedini mungkin terutama dalam tahap 
perencanaan. Tujuan utama penentuan tata letak 
fasilitas adalah untuk mengatur seefisien mungkin 
letak fasilitas-fasilitas sementara seperti kantor, 
tempat tinggal pekerja, tempat penyimpanan 
barang, dan lain-lain, sehingga aktivitas pekerjaan 
dapat dilakukan lebih leluasa dengan biaya semini-
mal mungkin. Tata letak fasilitas yang baik sangat 
penting untuk meningkatkan efektivitas kerja serta 
meminimalkan jarak tempuh pekerja proyek, ter-
utama pada proyek yang berskala cukup besar 
(Adrian  et al. [1]). Umumnya, manajer proyek cen-
derung menggunakan intuisi dan pengalaman kerja 
proyek sebelumnya sebagai acuan untuk melakukan 
merencanakan letak fasilitas proyek. Namun, hal ini 
tidak menjamin terwujudnya suatu perencanaan 
tata letak fasilitas proyek yang optimal (Tommelein 
et al. [2]. Hal ini mendorong para peneliti untuk 
menciptakan sejumlah metode yang berpotensi un-
tuk menghasilkan tata letak fasilitas yang efisien.  
 
Banyak studi yang telah dilakukan untuk mengem-
bangkan metode optimasi untuk menyelesaikan pro-
problem tata letak fasilitas. Beberapa pendekatan 
matematis dan heuristic telah dikembangkan di 
awal untuk menyelesaikan problem tersebut, di-
antaranya branch-and-bound (Simmons [3]), 
dynamic programming (Picard dan Queyranne [4]), 
and integer linear programming (Love dan 
Wong [5]). Setelah itu, Ravi et al. [6] memper-
kenalkan metode heuristik untuk menyelesai-
kan  salah  satu  permasalahan  tata letak fasilitas. 
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* Penulis korespondensi 

Namun, pendekatan matematis ini seringkali tidak 
cukup untuk menyelesaikan problem-problem ber-
skala besar sedangkan metode pencarian heuristik 
seringkali mengalami kendala pada rendahnya 
kualitas solusi yang dihasilkan akibat terjebak 
pada local optima. Hal ini mendorong mening-
katnya upaya-upaya untuk mengembangkan 
metode-metode optimasi yang lebih akurat dan 
efisien. 
 

Dalam beberapa tahun terakhir, penggunaan algo-

ritma metaheuristik semakin meningkat bila diban-

dingkan dengan metode konvensional berbasis 

matematis karena performanya yang sudah teruji 

dalam menyelesaikan berbagai macam masalah 

optimasi yang rumit. Algoritma metaheurisitik 

memiliki skema pencarian solusi yang terinspirasi 

dari prinsip-prinsip alamiah yang dikembangkan 

oleh makhluk hidup, antara lain: evolusi dan seleksi 

alam yang diadopsi oleh genetic algorithm (GA, 

Holland [7]); interaksi sosial dari sekawanan ikan 

maupun burung yang ditiru oleh particle swarm 

optimization (PSO, Kennedy dan Eberhart [8]; mau-

pun interaksi koloni semut untuk menemukan sum-

ber makanan yang menginspirasi ant colony opti-

mization (ACO, Dorigo et al. [9]. Salah satu ke-

untungan algoritma metaheuristik dibandingkan 

dengan metode optimasi lain adalah mayoritas 

skema pencariannya mengijinkan diterimanya 

solusi yang kurang optimal yang membuat cakupan 

pencarian solusi menjadi lebih luas yang dapat ber-

ujung pada penemuan solusi yang lebih baik. Di sisi 

lain, algoritma metaheuristik juga dapat meng-

hasilkan kualitas solusi yang cukup baik dengan 

waktu pencarian yang cenderung relatif cepat. 
 

Berkembangnya penelitian ini memacu munculnya 
banyak penerapan metode metaheuristik untuk 
menyelesaikan kasus-kasus optimasi tata letak 
fasilitas. Li dan Love [10] menggunakan GA untuk 
mengoptimasi tata letak 11 buah fasilitas. Hasil 
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eksperimen menunjukkan bahwa GA mampu 
menghasilkan solusi yang cukup baik dengan 
jumlah iterasi yang relatif sedikit, yaitu kurang dari 
100 iterasi. Zouein et al. [11] juga menggunakan GA 
dalam mengoptimasi tata letak fasilitas proyek 
dengan tambahan pembatas geometris. Lee et al. 
[12] mengimprovisasi GA untuk menyelesaikan per-
masalahan tata letak yang fasilitas yang di-
tempatkan di berbagai macam lantai yang memiliki 
tambahan batasan berupa dinding dan lorong. Önüt 
et al. [13] menggunakan PSO untuk mencari tata le-
tak fasilitas gudang. Zhang dan Wang [14] 
mengadopsi PSO untuk menemukan tata letak fasi-
litas proyek konstruksi yang optimal. Hasil simulasi 
dari PSO kemudian dibandingkan dengan hasil dari 
GA, di mana PSO mampu menghasilkan solusi yang 
lebih optimal dengan jumlah iterasi yang lebih 
sedikit. Lam et al.[15] memperkenalkan ACO untuk 
menyelesaikan tata letak 13 fasilitas sementara 
proyek konstruksi. Dari hasil eksperimen, ditun-
jukkan bahwa ada penghematan biaya sebesar 
6,3%~10,8% dari biaya semula. Tabu search (TS) 
digunakan oleh Liang dan Chao [16] untuk problem 
tata letak fasilitas yang didasarkan terhadap aliran 
sumber daya dari fasilitas dan hubungan terhadap 
fasilitas yang berdekatan. Yahya dan Saka [17] 
mengenalkan artificial bee colony (ABC) untuk 
problem tata letak fasilitas yang harus dioptimasi 
dengan mempertimbangkan 2 buah fungsi objektif 
yaitu biaya handling serta factor keamanan dan 
lingkungan. Disamping itu, metode metaheuristik 
hibrida (Setiawan dan Palit [18]) juga dikembang-
kan guna mendapatkan solusi tata letak fasilitas 
yang lebih optimal. Seiring dengan meningkatnya 
kerumitan dari suatu proyek konstruksi, jumlah 
fasilitas pendukung sementara yang dibutuhkan 
cenderung ikut meningkat (Mak et al. [19]). Kom-
pleksitas dari masalah tata letak fasilitas akan 
meningkat secara eksponensial seiring dengan 
bertambah banyaknya jumlah fasilitas. Sebagai 
contoh, kemungkinan alternatif solusi yang tersedia 
untuk 10 fasilitas adalah 10!, setara dengan 
3.628.000. Hal ini menyebabkan diperlukannya 
pengembangan metode optimasi yang lebih maju 
untuk mengatasi kompleksitas dari masalah tata 
letak fasilitas. 

 

Baru-baru ini, algoritma metaheuristik baru ber-

nama symbiotic organisms search (SOS, Prayogo 

[20], Cheng et al. [21]) menarik perhatian para pene-

liti karena kemampuannya yang terbukti cukup 

baik dalam menyelesaikan berbagai permasalahan 

optimasi yang kompleks dalam berbagai macam 

bidang [22-26]. SOS mengadopsi pola interaksi 

simbiosis yang umum ditemukan antar makhluk 

hidup. Dalam mempertahankan kelangsungan hi-

dupnya, makhluk hidup akan berinteraksi dengan 

makhluk hidup lainnya dalam bentuk simbiosis. 

Melalui interaksi itulah makhluk hidup dapat 

meningkatkan kualitas hidupnya untuk dapat 

bertahan hidup. Terinspirasi oleh fenomena 

simbiosis ini, algoritma SOS menggunakan tiga 

fase utama yaitu mutualism, commensalism, dan 

parasitism, untuk menemukan solusi terbaik secara 

efektif dan efisien. 

 
Keberhasilan penerapan SOS sebelumnya pada 
berbagai masalah optimasi yang rumit melatar 
belakangi investigasi lebih lanjut terhadap kemam-
puan algoritma ini optimasi tata letak fasilitas 
proyek dengan meninjau traveling distance mini-
mum dari pekerja. Studi komparatif akan dilakukan 
dengan membandingkan kinerja SOS dan metode 
metaheuristik lainnya, yaitu PSO, ABC, dan 
teaching–learning-based optimization (TLBO). 
Selain menggunakan studi kasus benchmark, pene-
litian ini juga menggunakan studi kasus baru yang 
dikembangkan dari salah satu proyek konstruksi 
bangunan bertingkat di Surabaya. 
 

Metode Penelitian 
 

Perumusan Masalah Optimasi Tata Letak 

Fasilitas Proyek Konstruksi 

 

Perencanaan tata letak fasilitas terdiri dari beber-

apa proses diantara lain mengindentifikasi fasilitas-

fasilitas yang dibutuhkan untuk mendukung pelak-

sanaan konstruksi, menentukan dimensi serta 

bentuk fasilitas, dan menempatkan fasilitas-fasilitas 

tersebut dalam suatu ruang terbatas yang tersedia 

dalam area proyek [2]. Untuk dapat menghasilkan 

penempatan fasilitas-fasilitas sementara yang efi-

sien, maka perlu dilakukan optimasi pada peren-

canaan tata letak fasilitas. Pada umumnya, opti-

masi tata letak fasilitas proyek konstruksi dilaku-

kan untuk mencari penempatan lokasi fasilitas 

sementara yang menghasilkan biaya termurah. 

Terdapat beberapa faktor pembatas pada per-

masalahan tata letak fasilitas, yaitu sejumlah m 

fasilitas harus diposisikan pada sejumlah n lokasi 

pada suatu site proyek, dimana n ≥ m.  
 

Pada penelitian ini, tujuan dari perencanaan tata 
letak fasilitas adalah untuk meminimalkan jarak 
tempuh pekerja proyek konstruksi antar fasilitas. 
Penelitian ini menggunakan asumsi setiap lokasi 
harus ditugaskan hanya dengan satu fasilitas, dan 
setiap fasilitas harus ditugaskan di satu lokasi saja. 
Problem optimasi tata letak fasilitas dapat diformu-
lasikan sebagai quadratric assignment problem [27, 
28] sebagai berikut. 
 

Minimum 𝑇𝐷 = ∑ ∑ ∑ ∑ 𝑓𝑖𝑘𝑑𝑗𝑙𝑥𝑖𝑗𝑥𝑘𝑙
𝑛
𝑙=1

𝑛
𝑘=1

𝑛
𝑗=1

𝑛
𝑖=1     (1) 

Kendala 
∑ 𝑥𝑖𝑗 = 1, 𝑖 = 1, … , 𝑛𝑛

𝑗=1                                               (2) 

∑ 𝑥𝑖𝑗 = 1, 𝑗 = 1, … , 𝑛𝑛
𝑖=1                                               (3) 

𝑥 ∈ {0,1}, 𝑖, 𝑗 = 1, … , 𝑛                                                  (4) 
dimana 𝑛 adalah jumlah fasilitas, 𝑥𝑖𝑗adalah variabel 
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penugasan (𝑥𝑖𝑗= 1 jika fasilitas 𝑖 ditugaskan ke loka-

si 𝑗, dan 𝑥𝑖𝑗= 0 lainnya). 𝑓𝑖𝑘 adalah frekuensi perpin-

dahan dalam satu satuan waktu yang dilakukan 

oleh pekerja proyek konstruksi antara fasilitas 𝑖 dan 

𝑘. Dalam penelitian ini satuan waktu yang diguna-

kan adalah satu hari. 𝑑𝑗𝑙  adalah jarak antara lokasi 

𝑗 dan 𝑙. Apabila kedua lokasi berada di samping satu 

sama lain, jaraknya didefinisikan sebagai jarak 

antara pusat kedua lokasi; jika tidak, maka jarak-

nya didefinisikan sebagai sejumlah jarak segmental 

fasilitas-fasilitas yang ada di antara keduanya (seba-

gai contoh, 𝑑13 merupakan total jarak 𝑑12 dan 𝑑23). 

 
Pada penelitian ini, metode metaheuristik yang 
digunakan dalam proses optimasi akan dijabarkan 
lebih lanjut. Semua algoritma yang digunakan di 
sini merupakan algoritma continuous berbasis 
multi-agent. Algoritma-algoritma ini memulai proses 
optimasi dengan satu set alternatif solusi dari problem 
tersebut dan akan berusaha untuk meningkatkan 
kualitas dari alternatif solusi tersebut berdasarkan 
dari fungsi objektif yang diketahui. Berdasarkan 
serangkaian aturan yang sederhana yang sebagian 
besar terinspirasi dari alam, algoritma metaheu-
ristik akan memodifikasi solusi yang sudah ada 
secara iterative dengan tujuan untuk meningkatkan 
nilai objektif mereka. Bagian selanjutnya akan men-
jabarkan secara singkat metode SOS bersamaan 
dengan tiga metode pembanding lainnya yaitu PSO, 
ABC, dan TLBO. 
 
Symbiotic Organisms Search (SOS) 
 
Algoritma SOS pertama kali diperkenalkan oleh 
Cheng dan Prayogo [21] untuk menyelesaikan pro-
blem berbasis continuous. SOS merupakan salah 
satu algoritma metaheuristik yang mensimulasikan 
interaksi-interaksi simbiosis yang berbeda-beda 
yang dilakukan oleh sepasang organisme didalam 
suatu ekosistem. Interaksi antar organisme dimana 
masing-masing organisme mendapatkan keuntung-
an disebut dengan simbiosis mutualisme. Interaksi 
antar organisme dimana ada satu organisme yang 
diuntungkan sedangkan yang lainnya netral dikenal 
sebagai simbiosis komensalisme. Interaksi antar 
organisme dimana ada satu organisme yang diun-
tungkan sedangkan yang lainnya dirugikan disebut 
dengan simbiosis parasitisme. Ketiga macam inte-
raksi simbiosis ini, seperti yang terlihat pada 
Gambar 1, menginspirasi proses optimasi dari algo-
ritma SOS. 
 
Berbeda dari GA dan metaheuristik berbasis evolu-

tionary algorithm, SOS tidak memproduksi atau 

menciptakan keturunan. Namun, layaknya algorit-

ma yang berbasis populasi, SOS menciptakan se-

buah populasi mula-mula (yang disebut dengan 

ekosistem) dan akan melalui berbagai operator 

pencarian yang secara iteratif akan mencoba untuk  

 

Gambar 1. Ilustrasi simbiosis yang terjadi antar makhluk 

hidup 

 

memodifikasi populasi untuk menghasilkan variabel 

solusi (yang disebut dengan organisme) yang optimal. 

 

Operator pencarian dari algoritma SOS terdiri atas 

tiga jenis, yaitu: mutualism phase, commensalism 

phase, dan parasitism phase. Uraian mengenai ke-

tiga fase yang disebutkan sebelumnya dijabarkan 

melalui sub-bab berikut ini. 

 

Mutualism Phase 
 

Pada fase ini, organisme ke-i di dalam ekosistem, 𝑂𝑖, 

akan berinteraksi secara mutualisme dengan orga-

nisme lain yang dipilih secara acak, 𝑂𝑗, dengan 

tujuan untuk peningkatan kualitas hidup masing-

masing di ekosistem. Selanjutnya, dua variabel 

solusi, 𝑛𝑒𝑤_𝑂𝑖 dan 𝑛𝑒𝑤_𝑂𝑗 akan diciptakan melalui 

hasil modifikasi setelah simbiosis mutualisme di-

lakukan yang dimodelkan dengan operasi mate-

matis pada Persamaan (5) dan (6) yang juga 

melibatkan 𝑂𝑏𝑒𝑠𝑡, organisme dengan nilai objektif 

terbaik dalam ekosistem. Apabila nilai objektif dari 

kandidat solusi 𝑛𝑒𝑤_𝑂𝑖 dan 𝑛𝑒𝑤_𝑂𝑗 hasil modifikasi 

𝑂𝑖 dan 𝑂𝑗 lebih optimal daripada sebelumnya, 

organisme 𝑂𝑖 dan 𝑂𝑗 akan diperbarui. 

𝑛𝑒𝑤𝑂𝑖
= 𝑂𝑖 + 𝑟𝑎𝑛𝑑(0,1) ∗                                           (5) 

(𝑂𝑏𝑒𝑠𝑡 − [𝑎𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒(𝑂𝑖 , 𝑂𝑗)] ∗ 𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑[1 + 𝑟𝑎𝑛𝑑(0,1)]) 

𝑛𝑒𝑤𝑂𝑗
= 𝑂𝑗 + 𝑟𝑎𝑛𝑑(0,1) ∗        (6) 

(𝑂𝑏𝑒𝑠𝑡 − [𝑎𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒(𝑂𝑖 , 𝑂𝑗)] ∗ 𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑[1 + 𝑟𝑎𝑛𝑑(0,1)]) 

  

Commensalism Phase 
 

Pada fase ini, organisme 𝑂𝑖 akan berinteraksi secara 

komensalisme dengan organisme lain yang dipilih 

secara acak, 𝑂𝑗. Kali ini, organisme 𝑂𝑖 mengambil 

keuntungan dari interaksi dengan organisme 𝑂𝑗 na-

mun organisme 𝑂𝑗 sendiri tidak diuntungkan mau-

pun dirugikan. Variabel solusi 𝑛𝑒𝑤_𝑂𝑖 diciptakan 

melalui hasil modifikasi setelah simbiosis ko-

mensalisme dilakukan yang dimodelkan dengan 

operasi matematis Persamaan (7). Apabila nilai 

objektif dari kandidat solusi 𝑛𝑒𝑤_𝑂𝑖 hasil modifikasi 
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𝑂𝑖 lebih optimal daripada sebelumnya, organisme 𝑂𝑖 

akan diperbarui. 

𝑛𝑒𝑤_𝑂𝑖 = 𝑂𝑖 + 𝑟𝑎𝑛𝑑(−1,1) ∗ (𝑂𝑏𝑒𝑠𝑡 − 𝑂𝑗) (7) 

 
Parasitism Phase 

 
Fase ini digambarkan melalui hubungan antara 

nyamuk anopheles yang menyebarkan parasit plas-

modium ke dalam tubuh inangnya yaitu manusia. 

Parasit mengambil keuntungan dari hubungannya 

dengan manusia karena dapat berkembang biak di 

dalam inangnya. Di sisi lain, manusia dirugikan 

oleh penyakit malaria yang dibawa melalu parasit 

tersebut. Fase ini dimulai dengan organisme 𝑂𝑖 yang 

memproduksi parasit buatan bernama "Parasi-

te_Vector". Variabel solusi Parasite_Vector tersusun 

dari hasil perpaduan antara kloning terhadap 

organisme 𝑂𝑖 dan variabel acak. Organisme 𝑂𝑗, yang 

berfungsi sebagai inang, dipilih secara acak dari 

ekosistem. Evaluasi terhadap nilai objektif akan 

dilakukan terhadap Parasite_Vector dan 𝑂𝑗. Para-

site_Vector akan menggantikan posisi organisme 𝑂𝑗 

di ekosistem hanya jika nilai objektifnya lebih baik. 

Sebaliknya, 𝑂𝑗 akan bertahan dari Parasite_Vector 

bila nilai objektifnya lebih baik. 

𝑃𝑎𝑟𝑎𝑠𝑖𝑡𝑒_𝑉𝑒𝑐𝑡𝑜𝑟 =

{
𝑂𝑖,𝑘               𝑟𝑘 < 𝑟𝑎𝑛𝑑(0,1),   𝑘 = 1, 2, 3, … , 𝑛𝑣𝑎𝑟

 a random position lainnya
(8) 

di mana nvar merupakan jumlah elemen dalam 

variabel solusi, 𝑂𝑖,𝑘 menunjukkan nilai variabel dari 

elemen ke-k dari organisme ke-i dalam ekosistem. 

 

Pada masing-masing operator, para organisme yang 

ada didalam ekosistem akan berinteraksi secara 

acak antar satu dengan yang lain. Secara garis 

besar, algoritma SOS dapat dijabarkan seperti yang 

terlihat pada Gambar 2.  

 

Particle Swarm Optimization (PSO), Artificial 

Bee Colony (ABC), dan Teaching–Learning-

Based Optimization (TLBO) 

 

Dikembangkan pertama kali oleh Kennedy dan 

Eberhart [8], PSO merupakan salah satu metode 

optimasi metaheuristik tertua yang mengadopsi 

prinsip swarm intelligence atau kecerdasan sosial 

berkelompok antar makhluk hidup. Mulanya, par-

tikel-partikel akan diciptakan tersebar secara acak 

dalam lokasi pencarian. Posisi dari partikel-partikel 

tersebut melambangkan variabel solusi pada pro-

blem. Dalam setiap iterasi, partikel-partikel ini akan 

bergerak sesuai dengan vektor kecepatan dan akan 

selalu diperbaharui melalui suatu operator mate-

matis yang memodelkan hubungan sosial berkelom-

pok dari grup tersebut seperti yang ditunjukkan 

dalam Persamaan (9). Bilamana suatu partikel ter-

sebut berhenti pada lokasi baru yang lebih optimal, 

maka posisi dan nilai objektif dari lokasi suatu 

partikel tersebut akan disimpan sebagai pBest 

(personal best). Selain itu, pada setiap iterasi, akan 

ada mekanisme untuk menyimpan lokasi global 

terbaik di antara sekelompok partikel ke dalam 

gBest (global best). Secara garis besar, algoritma 

PSO dapat dijabarkan dalam Gambar 3. 

𝑣𝑖 = 𝑤 ∗ 𝑣𝑖 + 𝑟𝑎𝑛𝑑(0,1) ∗ 𝑐1 ∗ (𝑥𝑝𝐵𝑒𝑠𝑡 − 𝑥𝑖) 

                        +𝑟𝑎𝑛𝑑(0,1) ∗ 𝑐2 ∗ (𝑥𝑔𝐵𝑒𝑠𝑡 − 𝑥𝑖) (9) 

 

di mana  𝑣𝑖 merupakan kecepatan dari partikel ke-i, 
𝑤 merupakan parameter inertia weight, 𝑐1 merupa-
kan parameter cognitive factor, 𝑐1 merupakan para-
meter social factor, 𝑥𝑖 adalah koordinat posisi dari 
partikel ke-i yang melambangkan kandidat solusi 
dari suatu permasalahan, 𝑥𝑝𝐵𝑒𝑠𝑡 adalah koordinat 

posisi dari pBest, 𝑥𝑔𝐵𝑒𝑠𝑡 adalah koordinat posisi dari 

gBest. 
 

Sebagai salah satu algoritma berbasis swarm 
intelligence yang ditemukan oleh Karaboga dan 
Basturk [29], ABC mengadopsi perilaku berkelom-
pok dari lebah dalam mengumpulkan makanan. 
Mula-mula, algoritma ABC diawali dengan inisiali-
sasi sumber makanan (alternatif solusi) yang 
berisikan variabel acak. Setelah sumber makanan 
ditentukan, algoritma akan memasuki tahap per-
tama, yaitu employed bees. Pada tahap ini, employed 
bees akan melakukan modifikasi terhadap alternatif 
solusi dengan mencari solusi lain di sekitarnya. 
Solusi tersebut kemudian akan diukur nilai 
objektifnya sebagai informasi yang akan dibagikan 
dengan onlooker bees melalui waggle dance yang 
dimodelkan melalui persamaan matematis yang 
dapat dilihat pada Persamaan (10). Pada tahap 
onlooker bees, solusi yang dihasilkan oleh employed 
bees akan dipilih secara acak dengan probabilitas 
tertentu. Onlooker bees kemudian akan memodifi-
kasi kembali solusi tersebut berdasarkan informasi 
dari employed bees. Oleh karena onlooker bees 
memiliki kecenderungan untuk memilih alternatif 
solusi yang nilai objektifnya lebih baik, maka akan 
dihasilkan alternatif solusi yang dalam selang 
waktu tertentu tidak terpilih oleh onlooker bees. 
Pada kondisi ini, employed bees akan berubah 
menjadi scout bees untuk mencari alternatif solusi 
yang baru. Secara garis besar, algoritma ABC dapat 
dijabarkan dalam Gambar 4. 

𝑛𝑒𝑤_𝑋𝑖 = 𝑋𝑖 + 𝑟𝑎𝑛𝑑(−1,1) ∗ (𝑋𝑖 − 𝑋𝑗) (10) 

di mana 𝑋𝑖 merupakan sumber makanan ke-i, dan 
𝑋𝑗 merupakan sumber makanan ke-j yang dipilih 

secara acak.  
 

Ditemukan pertama kali oleh Rao, Savsani dan 
Vakharia [30], TLBO mengambil inspirasi dari 
proses transfer ilmu di antara guru dan para 
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muridnya di kelas. Ada jenis dua fase penyusun 
algoritma TLBO yaitu teacher phase dan learner 
phase. Di dalam teacher phase, seorang individu 
akan ditugaskan sebagai teacher (Xteacher) apabila dia 
memiliki nilai terbaik diantara murid-murid 
(learner) yang lain. TLBO akan berusaha untuk 
memperbarui individu-individu yang ada dengan 
mengarahkan nilai rata-rata dari satu kelas (Xmean) 
menuju ke arah Xteacher. Proses modifikasi solusi yang 
terjadi di dalam fase ini dimodelkan dalam Per-
samaan (11). Di dalam learner phase, transfer ilmu 
akan dilanjutkan dengan proses diskusi dan 
interaksi antara dua orang learner (𝑋𝑖 dan 𝑋𝑗) 

dengan dengan tujuan untuk meningkat nilai dari 
masing-masing individu. Proses modifikasi solusi 

yang terjadi di dalam fase ini dimodelkan dalam 
Persamaan (12). Dalam hal memperbaharui kuali-
tas solusi dari individu, TLBO juga menerapkan 
konsep greedy selection. Secara garis besar, algo-
ritma TLBO dapat dijabarkan dalam Gambar 5.  

𝑛𝑒𝑤_𝑋𝑖 = 𝑋𝑖 + 𝑟𝑎𝑛𝑑(0,1) ∗ (𝑋𝑡𝑒𝑎𝑐ℎ𝑒𝑟 − 𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑[1 +
𝑟𝑎𝑛𝑑(0,1)] ∗ 𝑋𝑚𝑒𝑎𝑛) (11) 

𝑛𝑒𝑤_𝑋𝑖 =

{
𝑋𝑖 + 𝑟𝑎𝑛𝑑(0,1) ∗ (𝑋𝑖 − 𝑋𝑗) 𝑓(𝑋𝑖) < 𝑓(𝑋𝑗)

𝑋𝑖 + 𝑟𝑎𝑛𝑑(0,1) ∗ (𝑋𝑗 − 𝑋𝑖) lainnya
 (12) 

 

di mana 𝑓(𝑋𝑖) dan 𝑓(𝑋𝑗) merupakan nilai objektif 

dari masing-masing 𝑋𝑖 dan 𝑋𝑗. 

1: Mendefinisikan problem, menentukan fungsi objektif, inisialisasi parameter, menentukan kriteria berhenti 

2: Inisialisasi ekosistem berisikan organisme dengan nilai acak sesuai dengan rentang pencarian 

3: Mengevaluasi masing-masing organisme untuk mendapatkan nilai objektif dan menetapkan organisme terbaik 

4: while (kriteria berhenti belum terpenuhi) do /* Main optimization looping /* 

5: for setiap organisme i do 

6:  /* awal dari mutualism phase */ 

7:  memilih organisme secara acak sebagai organisme j 

8:  memodifikasi organisme i dan j melalui operasi matematis pada Persamaan (5) dan (6) 

9:  mengevaluasi nilai objektif dari organisme i dan j setelah interaksi 

10:  menerima hasil modifikasi organisme i dan j apabila nilai objektif yang dihasilkan lebih baik  

11:  /* akhir dari mutualism phase */ 

11:  /* awal dari commensalism phase */ 

12:  meilih organisme j secara acak dari ekosistem 

13:  memodifikasi organisme i melalui operasi matematis pada Persamaan (7) 

14:  mengevaluasi nilai objektif dari organisme i setelah interaksi 

15:  menerima hasil modifikasi organisme i apabila nilai objektif yang dihasilkan lebih baik 

16:  /* akhir dari commensalism phase */ 

16:  /* awal dari parasitism phase */ 

17:  memilih organisme j secara acak dari ekosistem 

18:  membentuk “Parasite_Vector” melalui operasi matematis pada Persamaan (8) 

19:  mengevaluasi nilai objektif dari Parasite_Vector 

20:  mengubah organisme j menjadi Parasite_Vector apabila nilai objektif yang dihasilkan lebih baik 

21:  /* akhir dari parasitism phase */ 

21:  menetapkan organisme terbaik (Obest) dalam ekosistem 

21: end for 

22: end while 

23: Mendapatkan output solusi terakhir berupa organisme terbaik (Obest) 

Gambar 2. Pseudo-code dari algoritma SOS 

 
01: Mendefinisikan problem, menentukan fungsi objektif, inisialisasi parameter, menentukan kriteria berhenti 

02: Inisialisasi populasi berisikan partikel dengan nilai acak sesuai dengan rentang pencarian 

03: Mengevaluasi masing-masing partikel untuk mendapatkan nilai objektif, menetapkan pbest dan gbest inisial 

04: while (kriteria berhenti belum terpenuhi) do /* Main optimization looping /* 

05: for setiap partikel i do 

06:  update kecepatan vi sesuai Persamaan (9) 

07:  update xi = xi+vi 

08:  mengevaluasi nilai objektif dari partikel i (xi) 

09:  update pbesti apabila nilai objektif yang dihasilkan lebih baik 

10: end for 

11: update gbest dengan mengambil nilai pbest yang paling minimum 

12: end while 

13: Mendapatkan output solusi terakhir berupa partikel terbaik (gbest) 

Gambar 3. Pseudo-code dari algoritma PSO 
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01: Mendefinisikan problem, menentukan fungsi objektif, inisialisasi parameter, menentukan kriteria berhenti 

02: Inisialisasi sumber makanan dengan nilai acak sesuai dengan rentang pencarian, t=0, trial=0 

03: Mengevaluasi masing-masing sumber makanan untuk mendapatkan nilai objektif 

04: while (kriteria berhenti belum terpenuhi) do /* Main optimization looping /* 

05: /* Awal dari employed bee phase */ 

06: for setiap sumber makanan i do 

07: Employed bee pergi ke sumber makanan i dan mencari sumber lain disekitarnya via waggle dance 

sesuai Persamaan (10) 

08: if sumber makanan i tidak meningkat then  

09:  triali=triali+1 

10: else   

11:  triali=0 

12: end  

13: end for 

14: /* Akhir dari employed bee phase */ 

15: /* Awal dari onlooker bee phase */ 

16: while (t ≤ jumlah sumber makanan)  

17: Onlooker bee mengeksplorasi sumber makanan secara acak berdasarkan informasi dari waggle dance 

oleh employeed bee 

18:  t=t+1 

19: end 

20: /* Awal dari scout bee phase */ 

21: if max(triali) > limit then 

22:  mengganti sumber makanan i dengan solusi baru yang dibentuk dengan variabel acak 

23: end 

24: /* Akhir dari scout bee phase */ 

25: update sumber makanan terbaik 

26: end while 

27: Mendapatkan output solusi terakhir berupa sumber makanan terbaik 

Gambar 4. Pseudo-code dari algoritma ABC 

 
01: Mendefinisikan problem, menentukan fungsi objektif, inisialisasi parameter, menentukan kriteria berhenti 

02: Inisialisasi populasi berisikan partikel dengan nilai acak sesuai dengan rentang pencarian 

03: Mengevaluasi masing-masing partikel untuk mendapatkan nilai objektif 

04: while (kriteria berhenti belum terpenuhi) do /* Main optimization looping /* 

05: for setiap murid i do 

06:  /* Teacher phase */ 

07:  meilih murid j secara acak dari populasi 

08:  update solusi terbaik dalam populasi (Xteacher) 

09:  memodifikasi murid i melalui operator matematis sesuai Persamaan (11) 

10:  mengevaluasi nilai objektif dari murid i setelah teacher phase 

11:  menerima hasil modifikasi murid i apabila nilai objektif yang dihasilkan lebih baik 

12:  /* Learner phase */ 

13:  memilih murid j secara acak dari populasi 

14:  memodifikasi murid i melalui learner phase sesuai Persamaan (12) 

15:  mengevaluasi nilai objektif dari murid i setelah learner phase 

16:  menerima hasil modifikasi murid i apabila nilai objektif yang dihasilkan lebih baik 

17: end for 

18: end while 

19: Mendapatkan output solusi terakhir berupa Xteacher 

Gambar 5. Pseudo-code dari algoritma TLBO 

 
Tabel 1. Transformasi solusi berbasis continuous menjadi permutasi 

Lokasi 1 2 3 4 5 6 7 8 

Solusi fasilitas berbasis continuous 0,34 0,29 0,87 0,98 0,02 0,49 0,45 0,61 

Solusi fasilitas berbasis permutasi 3 2 7 8 1 5 4 6 
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Proses Optimasi Penentuan Tata Letak Fasili-
tas dengan Menggunakan Algoritma Metaheu-
ristik 
 

Proses optimasi penentuan tata letak fasilitas dari 
masing-masing algoritma metaheuristik terbagi 
menjadi 4 tahapan yaitu: 
 
Inisialisasi parameter  

Penentuan fungsi objektif serta informasi pen-
dukung kasus tata letak fasilitas seperti jarak antar 
lokasi dan frekuensi perpindahan pekerja antar 
fasilitas harus didefinisikan dengan jelas di awal. 
Selain itu, setiap algoritma metaheuristik memiliki 
parameter yang harus ditentukan sebelum proses 
pencarian dimulai. 

 
Inisialisasi variabel solusi (populasi) secara 
acak dan evaluasi nilai objektif 

Masing-masing dari algoritma metaheuristik akan 
melakukan inisialisasi variabel solusi awal secara 
acak. Adapun variabel solusi yang dibentuk berupa 
angka permutasi yang menyatakan hubungan anta-
ra penempatan fasilitas dan lokasi. Ketiga algoritma 
yang digunakan dalam penelitian ini bersifat conti-
nuous, namun, solusi yang harus dihasilkan berupa 
angka permutasi. Oleh karena itu, dibutuhkan 
adaptasi terhadap solusi yang dihasilkan oleh meta-
heuristik. Penelitian ini mengembangkan prosedur 
untuk mengubah representasi solusi dari nilai ber-
basis continuous menjadi nilai berbasis urutan atau 
permutasi. Representasi tata letak fasilitas dibuat 
sesuai dengan nilai indeks terhadap nilai continuous 
yang diurutkan menurut urutan naik. Representasi 
solusi ini digunakan untuk memecahkan masalah 
penentuan tata letak fasilitas. Contoh proses trans-
formasi solusi yang semula dari berbasis continuous 
diubah menjadi berbasis permutasi dapat diilus-
trasikan melalui Tabel 1. Setelah proses transfor-
masi selesai, variabel solusi yang menandakan 
hubungan penempatan fasilitas terhadap lokasi 
akan dievaluasi nilai objektifnya. 
 
Menjalankan proses optimasi yang disimulasi-
kan oleh algoritma metaheuristik 

Proses optimasi akan dilakukan secara berulang-

ulang dengan prinsip tertentu sesuai dengan karak-

teristik pola pencarian masing-masing algoritma. 

Simulasi pencarian pada PSO dilakukan berdasar-

kan konsep pergerakan partikel yang mengacu pada 

pbest dan gbest. Simulasi pencarian pada ABC akan 

melibatkan employed bees, onlooker bees, dan scout 

bees dan penerimaan solusi baru diijinkan apabila 

solusi berikutnya menjadi lebih optimal. Simulasi 

pencarian pada TLBO akan melalui teacher phase 

dan learner phase dan penerimaan solusi baru 

diijinkan apabila solusi berikutnya menjadi lebih 

optimal. Simulasi pencarian pada SOS akan 

melibatkan mutualism phase, commensalism phase, 

dan parasitism phase dimana penerimaan solusi ba-

ru diijinkan apabila solusi berikutnya menjadi lebih 

optimal pada setiap fase. 
 

Kriteria berhenti  

Informasi penempatan tata letak fasilitas terhadap 
lokasi yang dibawa oleh populasi akan dilanjutkan 
ke proses optimasi pada generasi selanjutnya sam-
pai kriteria berhenti terpenuhi. 
 

Hasil dan Pembahasan 
 

Penelitian ini akan menginvestigasi kemampuan 
SOS dalam menentukan tata letak fasilitas proyek 
konstruksi akan diselidiki dengan menggunakan 
dua studi kasus, di antaranya: (1) kasus tata letak 
11 fasilitas yang diadopsi dari Li and Love [10] dan 
(2) kasus tata letak fasilitas yang diambil dari 
proyek konstruksi bangunan tinggi di Surabaya. 
Sebagai perbandingan, akan dilibatkan algoritma-
algoritma metaheuristik dasar yang lain seperti 
PSO, ABC, dan TLBO pada penelitian ini.  
 

Sebanyak total 30 kali simulasi penyelesaian kasus 
optimasi akan dilakukan oleh setiap algoritma 
metaheuristik untuk menguji konsistensi. Total 
jarak tempuh pekerja terbaik yang didapatkan oleh 
setiap algoritma akan digunakan untuk mendapat-
kan nilai rata-rata, standar deviasi, terbaik dan 
terburuk. Parameter yang digunakan oleh setiap 
metode diatur pada Tabel 2. Masing-masing 
algoritma metaheuristik menggunakan jumlah 
populasi (Npop) dan jumlah iterasi maksimum 
(MaxIt) yang sama yaitu masing-masing 50 dan 25. 
 

Studi Kasus 1: Problem Tata Letak 11 Fasilitas 
Proyek 
 

Pada kasus yang di adopsi dari Li dan Love [10], 
terdapat sejumlah 11 fasilitas dan 11 lokasi, seperti 
yang terlihat pada Gambar 6. Ada dua buah fasilitas 
yang memiliki lokasi yang permanen. Sementara 
itu, frekuensi perpindahan harian dan jarak antar 
lokasi dapat dilihat pada Tabel 3 dan Tabel 4.  
Fasilitas-fasilitas yang terdapat pada studi kasus ini 
diantara lain: (1) Site office (SO). (2) Falsework shop 
(FS). (3) Labor residence (LR). (4) Storeroom 1 (S1). 
(5) Storeroom 2 (S2). (6) Carpentry workshop (CW). 
(7) Reinforcement steel workshop (RW). (8) Side gate 
(SG), lokasi permanen. (9) Electrical, water, and 
utility control room (UR). (10) Concrete batch work-
shop (BW). (11) Main gate (MG), lokasi permanen. 
 

Tabel 2. Pengaturan parameter untuk setiap algoritma 

metaheuristik 

PSO ABC TLBO SOS 

c1 = 2 

c2 = 2 

w = 0,4-0,9 

Npop = 50 

MaxIt = 25 

Limit = 100 

Npop = 50 

MaxIt = 25 

Npop = 50 

MaxIt = 25 

Npop = 50 

MaxIt = 25 
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Tabel 5 mencatat hasil rata-rata, terbaik, terburuk, 

dan standar deviasi yang setelah simulasi dari ma-

sing-masing metode selesai dilakukan. Terlihat bah-

wa keempat algoritma dari masing-masing algorit-

ma metaheuristik mampu menghasilkan nilai ter-

baik 12546 m. Namun, hanya SOS dan TLBO yang 

dapat menghasilkan nilai terbaik pada setiap per-

ulangan simulasi ditunjukkan dari nilai rata-rata 

yang juga sama dengan nilai terbaik yaitu 12546 m, 

dan oleh karena itu standar deviasinya juga bernilai 

0. 

 

 

Gambar 6. Tata letak dari proyek pada studi kasus 1 

 
Tabel 3. Matriks jarak antara lokasi pada studi kasus 1 

(dalam satuan meter) 

 L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9 L10 L11 

L1 - 15 25 33 40 42 47 55 35 34 20 

L2  - 10 18 25 27 32 42 50 45 35 

L3   - 8 15 17 22 32 52 55 45 

L4    - 7 9 14 24 44 49 53 

L5     - 2 7 17 37 42 52 

L6      - 5 15 35 40 50 

L7       - 10 30 35 40 

L8        - 20 25 35 

L9         - 5 15 

L10          - 10 

L11           - 

 
Tabel 4. Matriks frekuensi pergerakan pekerja antar 

fasilitas pada studi kasus 1 

 SO FS LR S1 S2 CW RW SG UR BW MG 

SO - 5 2 2 1 1 4 1 2 9 1 

FS  - 2 5 1 2 7 8 2 3 8 

LR   - 7 4 4 9 4 5 6 5 

S1    - 8 7 8 1 8 5 1 

S2     - 3 4 1 3 3 6 

CW      - 5 8 4 7 5 

RW       - 7 6 3 2 

SG        - 9 4 8 

UR         - 5 3 

BW          - 5 

MG           - 

Tabel 5. Nilai rata-rata, terbaik, terburuk, dan standar 

deviasi setelah 30 kali simulasi (dalam meter) 

Metode Rata-rata Terbaik Terburuk Standar deviasi 

PSO 12588,0 12546 12678 68,35 

ABC 12642,2 12546 12904 110,93 

TLBO 12546,0 12546 12546 0 

SOS 12546,0 12546 12546 0 

 

Tabel 6. Penempatan fasilitas terhadap lokasi pada hasil 

usulan tata letak yang optimal 

Lokasi 1 2 3 4 5 6 

Tata letak optimal SG UR RW LR CW S1 

Lokasi 7 8 9 10 11 Nilai 

objektive 

(meter) 

Tata letak optimal S2 BW SO MG FS 39199,6 

 

Algoritma dengan performa terburuk pada kasus ini 

adalah ABC, dengan nilai rata-rata, standar deviasi, 

serta nilai terburuk yang lebih tinggi jika diban-

dingkan ketiga metode lainnya. Tabel 6 menun-

jukkan penempatan fasilitas pada lokasi menurut 

tata letak optimal yang didapatkan dari simulasi 

menggunakan algoritma metaheuristik. 

 

Studi Kasus 2: Problem Tata Letak Fasilitas 

Proyek Bangunan Bertingkat di Surabaya 

 

Penelitian ini mengadopsi denah tata letak salah 

satu proyek konstruksi bangunan bertingkat yang 

ada di Surabaya. Berdasarkan data fasilitas pada 

proyek tersebut, terdapat total 32 jenis fasilitas 

mula-mula. Namun, setelah dilakukan observasi 

lapangan secara langsung, tidak semua fasilitas 

sementara tersebut aktif digunakan. Di samping itu, 

ada beberapa fasilitas yang tidak mengalami per-

gerakan dan tidak berhubungan dengan proses 

pelaksanaan yang pada saat dilakukan observasi. 

Dalam penelitian ini, dilakukan pengeliminasian 

pada fasilitas-fasilitas sementara yang tidak aktif 

yang menyebabkan total fasilitas sementara ber-

kurang menjadi 10 jenis yang akan digunakan 

untuk proses optimasi. Lokasi untuk penempatan 

fasilitas dapat dilihat pada Gambar 7. Fasilitas-

fasilitas tersebut antara lain: (1) Batching plant 

(BP). (2) Direksi keet (DK). (3) Workshop bekisting 

(WB). (4) Gate masuk (GM), ditempatkan permanen 

pada lokasi 4. (5) Pos jaga (PJ), ditempatkan 

permanen pada lokasi 5. (6) Fabrikasi GRC (FG). (7) 

Kantor kontraktor (KI). (8) Penyimpanan besi (SB). 

(9) Fabrikasi besi 1 (FB1). (10) Fabrikasi besi 2 

(FB2). 

 

Sementara itu, frekuensi perpindahan harian dan 

jarak antar lokasi dapat dilihat pada Tabel 7 dan 

Tabel 8. Jarak antara fasilitas sementara yang akan 

ditentukan bersifat reversible. Sebagai contoh, jarak 

antara batching plant dan direksi keet akan sama 

dengan jarak direksi keet ke batching plant. 

BUILDING

L5

L6

L11

L8L9

L7

L4

L3L2
SIDE GATE

L1

MAIN GATE
L10

L1 TO L11 ARE THE LOCATION 1 TO 11
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Gambar 7. Tata letak dari proyek pada studi kasus 2 

 

 

Gambar 8. Grafik perbandingan karakteristik konvergensi untuk setiap algoritma metaheuristik 

 

Tabel 7. Matriks jarak antara lokasi pada studi kasus 2 (dalam satuan meter) 

 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

1 - 138,6 156,2 32,6 39,2 49,4 138,1 170,2 174,3 150,3 

2  - 19,1 106,1 100,1 111,8 128,3 160,4 164,5 188,2 

3   - 125,1 119,2 130,8 111,7 143,8 147,9 207,3 

4    - 12,3 22,6 111,3 143,3 147,4 123,4 

5     - 11,6 98,9 131 135,1 111,1 

6      - 88,7 120,7 124,8 100,7 

7       - 32 36,2 104,1 

8        - 9,3 41,9 

9         - 102,1 

10          - 
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Tabel 8. Matriks frekuensi pergerakan pekerja antar 

fasilitas pada studi kasus 2 

 BP DK WB GM PJ FG KI SB FB1 FB2 

BP - 10 8 9 3 9 0 0 0 0 

DK  - 8 12 8 9 11 5 0 1 

WB   - 4 3 8 0 0 0 0 

GM    - 6 15 10 10 8 5 

PJ     - 9 5 3 2 1 

FG      - 0 0 0 0 

KI       - 7 7 10 

SB        - 25 27 

FB1         - 16 

FB2          - 

 
Tabel 9. Nilai rata-rata, terbaik, terburuk, dan standar 

deviasi setelah 30 kali simulasi (dalam meter) 

Metode Rata-rata Terbaik Terburuk 
Standar 

deviasi  

PSO 41280,4 39199,6 46178,0 2484,8 

ABC 40673,0 39199,6 45828,6 1836,4 

TLBO 39302,3 39199,6 40235,0 236,8 

SOS 39199,6 39199,6 39199,6 0 

 
Tabel 10. Perbandingan penempatan fasilitas terhadap 

lokasi proyek semula dan setelah dioptimasi oleh SOS 

Lokasi 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Nilai 

objektif 

(meter) 

Tata letak 

semula 

BP DK WB GM PJ FG KI SB FB1 FB2 43348,2 

Tata letak 

setelah 

dioptimasi oleh 

SOS 

FG BP WB GM PJ DK SB FB2 FB1 KI 39199,6 

 

Tabel 9 mencatat hasil rata-rata, terbaik, terburuk, 
dan standar deviasi yang setelah simulasi dari ma-
sing-masing metode selesai dilakukan. Terlihat bah-
wa keempat algoritma dari masing-masing algorit-

ma metaheuristik mampu menghasilkan nilai ter-
baik 39199,6 m. Namun, hanya SOS yang dapat 
menghasilkan nilai terbaik pada setiap perulangan 

simulasi ditunjukkan dari nilai rata-rata yang juga 
sama dengan nilai terbaik yaitu 39199,6 m, dan oleh 
karena itu standar deviasinya juga bernilai 0. Algo-
ritma dengan performa terburuk pada kasus ini 

adalah PSO, dengan nilai rata-rata, standar deviasi, 
serta nilai terburuk yang lebih tinggi jika disban-
dingkan ketiga metode lainnya. Disamping itu, SOS 
menghasilkan nilai objektif yang lebih kecil 4148,6 

meter dibandingkan dengan nilai objektif dari tata 
letak fasilitas proyek semula seperti yang terlihat 
pada Tabel 10. Hal ini membuat algoritma SOS 
dapat menghasilkan alternatif solusi 9,6% lebih baik 

dibandingkan dengan tata letak fasilitas proyek 

semula. 
 

Selain itu, analisa karakteristik konvergensi dari 
masing-masing metode metaheuristik dilakukan gu-
na mempelajari seberapa cepat suatu metode dalam 
menemukan solusi optimal. Gambar 8 menunjuk-

kan perbandingan perubahan nilai objektif pada 

setiap iterasi, dari iterasi pertama hingga iterasi 
terakhir, untuk masing-masing metode. Terlihat 
pada simulasi tersebut, SOS mampu menemukan 

solusi optimal pada iterasi ke-7. Dapat disimpulkan 
bahwa metode SOS mampu mencapai titik konver-
gen lebih cepat dan lebih optimal jika dibandingkan 
dengan ketiga metode lainnya. 

 

Simpulan 
 
Penelitian ini mengimplementasikan SOS dalam 

penentuan tata letak fasilitas yang didasarkan ke-

pada jarak tempuh pekerja proyek konstruksi. Dua 

buah studi kasus optimasi penentuan tata letak 

fasilitas proyek diadopsi untuk menguji performa 

dari SOS, diantaranya: problem tata letak 11 

fasilitas proyek dan problem tata letak fasilitas 

proyek bangunan bertingkat di Surabaya. Dalam 

kesempatan ini, PSO, ABC, dan TLBO ditunjuk 

sebagai pembanding. Analisa hasil menunjukkan 

bahwa SOS memiliki akurasi pencarian solusi yang 

tinggi pada setiap kasus bila dibandingkan dengan 

algoritma lainnya. Hal ini terbukti dari solusi yang 

dihasilkan oleh SOS selalu menjadi yang paling 

optimal. Di sisi lain, SOS mampu secara konsisten 

menghasilkan solusi optimal bila dibandingkan 

dengan algoritma lainnya. SOS mampu menghasil-

kan nilai rata-rata dan standar deviasi terkecil di 

antara algoritma-algoritma lainnya dari hasil 30 

kali perulangan pada masing-masing kasus. Algo-

ritma metaheuristik yang baik biasanya memiliki 

kemampuan mencari area pencarian global baru 

yang berpotensi memiliki solusi optimal (dikenal 

dengan kemampuan eksplorasi) serta kemampuan 

menyelidiki solusi lokal yang terbaik dalam area 

pencarian tertentu (dikenal dengan kemampuan 

eksploitasi). Keseimbangan skema pencarian SOS 

yang terbagi menjadi kemampuan eksplorasi (mu-

tualism phase dan commensalism phase) serta ke-

mampuan eksploitasi (parasitism phase) mampu 

membuat SOS unggul dibanding metode metaheu-

ristik lainnya. Sebagai tambahan, melalui para-

sitism phase, SOS juga mampu untuk menghilang-

kan solusi inferior. Hal ini menjadikan SOS sebagai 

salah satu alternatif metode yang cukup potensial 

untuk menghadapi berbagai permasalahan di 

bidang tata letak fasilitas proyek.   
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