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Abstrak 
Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis kinerja algoritma Greedy dalam penyelesaian Knapsack 
Problem (KP), khususnya dalam menghasilkan solusi mendekati optimal dan mengevaluasi efisiensi waktu 
eksekusi pada berbagai skenario ukuran data dan kapasitas. Data penelitian berupa himpunan item dengan 
bobot dan nilai yang dihasilkan secara acak, mencakup jumlah item sebanyak 10, 50, 100, 500, dan 1000, 
serta kapasitas knapsack berkisar antara 30% hingga 70% dari total bobot item. Hasil eksperimen 
menunjukkan bahwa algoritma Greedy memberikan solusi dengan akurasi 80% hingga 98%, di mana 
akurasi tertinggi dicapai pada dataset kecil dan menurun signifikan seiring bertambahnya ukuran item. Dari 
segi efisiensi waktu, algoritma Greedy terbukti unggul dengan peningkatan waktu eksekusi yang bersifat 
linier, sementara metode pembanding, Dynamic Programming (DP), membutuhkan waktu eksponensial 
yang jauh lebih besar, terutama pada dataset besar. Kesimpulan penelitian ini menunjukkan bahwa 
algoritma Greedy efektif untuk permasalahan berskala besar yang membutuhkan efisiensi waktu, namun 
memiliki keterbatasan dalam mencapai solusi optimal. Penelitian lanjutan disarankan untuk 
mengombinasikan algoritma Greedy dengan metode metaheuristik atau pendekatan machine learning guna 
meningkatkan akurasi tanpa mengorbankan efisiensi waktu komputasi. 
 
Kata Kunci : Efisiensi Waktu, Knapsack Problem, Optimalisasi, Solusi Greedy, Ukuran Data. 

 
 

PENDAHULUAN 
Dalam dunia komputasi modern, optimasi telah menjadi salah satu tantangan utama 

yang harus diselesaikan di berbagai bidang, termasuk logistik, ekonomi, dan ilmu data. 
Salah satu permasalahan optimasi yang sering ditemui adalah Knapsack Problem (KP), 
sebuah masalah kombinatorial yang berfokus pada pemilihan item dengan bobot dan nilai 
tertentu untuk dimasukkan ke dalam knapsack atau tas dengan kapasitas terbatas 
(Cacchiani et al., 2022). Masalah ini mencerminkan tantangan nyata dalam pengambilan 
keputusan yang optimal pada berbagai skenario, seperti manajemen sumber daya, 
perencanaan proyek, dan alokasi anggaran. Namun, kompleksitas komputasional pada 
masalah ini meningkat seiring bertambahnya ukuran data, sehingga diperlukan metode 
yang efisien dan cepat untuk memperoleh solusi yang mendekati optimal (Shewale et al., 
2020). 

Berbagai pendekatan telah diajukan untuk menyelesaikan Knapsack Problem, 
termasuk algoritma eksak seperti Dynamic Programming dan metode heuristik seperti 
algoritma Greedy (Abdel-Basset et al., 2022; D’Ambrosio et al., 2023). Meskipun algoritma 
eksak memberikan solusi optimal, penerapannya pada data berskala besar sering kali 
terkendala oleh waktu komputasi yang tidak efisien. Oleh karena itu, algoritma heuristik 
seperti Greedy menjadi alternatif populer karena kemampuannya dalam menghasilkan 
solusi mendekati optimal dengan kompleksitas waktu yang lebih rendah. Akan tetapi, 
kinerja algoritma Greedy sangat dipengaruhi oleh strategi pemilihan prioritas item, yang 
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terkadang mengakibatkan solusi suboptimal dalam kasus tertentu (Schoot Uiterkamp et 
al., 2022). 

Penelitian ini bertujuan untuk menguji dan menganalisis kinerja algoritma Greedy 
dalam penyelesaian Knapsack Problem. Fokus utama penelitian ini adalah 
mengidentifikasi sejauh mana algoritma Greedy mampu menghasilkan solusi yang 
mendekati optimal dan menganalisis efisiensi waktu eksekusi algoritma tersebut pada 
berbagai skenario kapasitas dan ukuran data. Melalui pendekatan eksperimental, 
penelitian ini akan membandingkan performa algoritma Greedy terhadap solusi optimal 
untuk memahami kelebihan dan kelemahannya dalam konteks Knapsack Problem. 
Dengan demikian, penelitian ini berupaya memberikan wawasan empiris yang dapat 
dijadikan acuan dalam memilih metode optimasi yang sesuai dengan kebutuhan 
komputasi (Pronzato, 2022; Van Dam et al., 2021). 

Kajian teoritis mengenai algoritma Greedy menunjukkan bahwa metode ini bekerja 
dengan pendekatan lokal, di mana keputusan pada setiap tahap didasarkan pada 
keuntungan terbaik saat itu (local optimum). Namun, kelemahan dari pendekatan ini 
adalah ketidakmampuannya dalam menjamin solusi optimal secara global, khususnya 
pada kasus Knapsack Problem yang memiliki banyak solusi kombinatorial (Kazakovtsev 
& Rozhnov, 2020). Beberapa penelitian sebelumnya telah membuktikan bahwa algoritma 
Greedy dapat menghasilkan solusi yang cukup kompetitif dengan waktu komputasi yang 
efisien, meskipun masih kalah dengan metode optimasi metaheuristik dalam beberapa 
kasus (Li et al., 2022), (Qin et al., 2022). 

Hasil yang diharapkan dari penelitian ini adalah tersusunnya analisis yang 
komprehensif mengenai kinerja algoritma Greedy dalam menyelesaikan Knapsack 
Problem. Manfaat yang diharapkan adalah memberikan pemahaman yang lebih 
mendalam tentang penerapan algoritma Greedy pada masalah optimasi dan menjadi 
landasan bagi penelitian selanjutnya dalam mengembangkan metode yang lebih efisien. 
Selain itu, penelitian ini diharapkan dapat membantu praktisi dan peneliti dalam memilih 
metode optimasi yang tepat sesuai dengan kebutuhan komputasi mereka (Dande et al., 
2024), (Missaoui et al., 2023). 
 
 
METODE 
 
1. Deskripsi Metode 

Penelitian ini menggunakan pendekatan eksperimental untuk menganalisis kinerja 
algoritma Greedy dalam menyelesaikan Knapsack Problem (KP). Algoritma Greedy dipilih 
karena kemampuannya menghasilkan solusi yang mendekati optimal dengan waktu 
eksekusi yang lebih singkat dibandingkan metode eksak seperti Dynamic Programming 
(Chen, 2022). Analisis ini mencakup evaluasi performa algoritma Greedy dari aspek 
akurasi solusi terhadap solusi optimal dan efisiensi waktu komputasi. 

 

 
Gambar 1. Diagram Alur Penelitian 
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Pada Gambar 1, menunjukkan penelitian ini dimulai dengan persiapan dataset, di 
mana data acak dihasilkan berdasarkan jumlah item dan kapasitas knapsack yang telah 
ditentukan. Selanjutnya, dilakukan implementasi algoritma Greedy dan Dynamic 
Programming, dua metode yang digunakan untuk menyelesaikan Knapsack Problem. 
Setelah implementasi, algoritma dieksekusi pada setiap dataset untuk memperoleh solusi 
yang dihasilkan. Pada tahap ini, dilakukan perekaman waktu eksekusi dan hasil solusi 
dari kedua algoritma. Kinerja algoritma kemudian dievaluasi berdasarkan akurasi solusi 
dan efisiensi waktu eksekusi, yang membandingkan hasil algoritma Greedy terhadap 
solusi optimal yang diperoleh dari Dynamic Programming. Tahap terakhir adalah analisis 
hasil, yang mengevaluasi kelebihan dan kelemahan algoritma Greedy serta perbandingan 
kinerjanya terhadap metode optimal. Penelitian ini diakhiri dengan kesimpulan yang 
merangkum temuan dan memberikan rekomendasi untuk penggunaan algoritma dalam 
penyelesaian masalah optimasi Knapsack. 

 
2. Pemilihan Metode 

Metode Greedy diterapkan karena efektivitasnya dalam menangani KP skala besar 
meskipun solusi yang dihasilkan tidak selalu optimal (Boes et al., 2023; Luo et al., 2022). 
Untuk memvalidasi hasil penelitian, solusi optimal diperoleh melalui implementasi 
metode Dynamic Programming sebagai perbandingan, seperti direkomendasikan dalam 
penelitian sebelumnya (Chen, 2022; Yang & Guo, 2020). 

Metode Greedy menyelesaikan Knapsack Problem dengan memilih item 
berdasarkan rasio nilai terhadap bobot (value-to-weight ratio). Prinsip dasarnya adalah 
mengambil keputusan terbaik di setiap langkah (local optimum) dengan harapan 
mendekati solusi global yang optimal. Langkah-langkah metode Greedy untuk Knapsack 
Problem: 

a. Menghitung rasio nilai terhadap bobot untuk setiap item: 
 

𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜𝑖 =
𝑁𝑖𝑙𝑎𝑖𝑖

𝐵𝑜𝑏𝑜𝑡𝑖
  ∀𝑖= 1, 2, … , 𝑛 (1) 

 
Dimana 𝑁𝑖𝑙𝑎𝑖𝑖 adalah nilai item ke-𝑖, dan 𝐵𝑜𝑏𝑜𝑡𝑖 adalah bobot item ke-𝑖. 

b. Mengurutkan item berdasarkan rasio secara menurun. 
c. Memilih item satu per satu sesuai urutan tersebut: 

i. Tambahkan item ke dalam knapsack selama kapasitas masih tersedia. 
ii. Jika kapasitas tidak mencukupi, hentikan proses pemilihan. 

d. Menghitung total nilai dari item yang dipilih. 
 

Metode Dynamic Programming (DP) memberikan solusi optimal untuk 0-1 
Knapsack Problem dengan memecah masalah menjadi submasalah yang lebih kecil dan 
menyimpan hasilnya untuk digunakan kembali. Langkah-langkah metode DP untuk 
Knapsack Problem: 

a. Definisikan tabel DP 
𝑑𝑝[𝑖][𝑤]: nilai maksimum yang dapat diperoleh dengan menggunakan item 1 
sampai ke 𝑖 dan kapasitas 𝑤. 

b. Inisialisasi tabel 
𝑑𝑝[0][𝑤] = 0  ∀𝑤 (tidak ada item yang dipilih. 
 𝑑𝑝[𝑖][0] = 0  ∀𝑖 (kapasitas 0). 

c. Rumus rekrusif 
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Untuk setiap item 𝑖 dan kapasitas 𝑤: 

𝑑𝑝[𝑖][𝑤] = {
𝑑𝑝[𝑖 − 1][𝑤]                                                                             𝑗𝑖𝑘𝑎 𝐵𝑜𝑏𝑜𝑡𝑖 > 𝑤

max(𝑑𝑝[𝑖 − 1][𝑤], 𝑑𝑝[𝑖 − 1][𝑤 − 𝐵𝑜𝑏𝑜𝑡𝑖] + 𝑁𝑖𝑙𝑎𝑖𝑖)  𝑗𝑖𝑘𝑎 𝐵𝑜𝑏𝑜𝑡𝑖 ≤ 𝑤
 (2) 

Jika item 𝑖 tidak dimasukkan: nilai maksimum sama seperti saat hanya 
mempertimbangkan item 1 hingga 𝑖 − 1. 
Jika item 𝑖 dimasukkan: nilai maksimum adalah nilai item 𝑖 ditambah nilai 
maksimum untuk sisa kapasitas 𝑤 − 𝐵𝑜𝑏𝑜𝑡𝑖 .  

d. Hasil akhir 
Solusi optimal adalah 𝑑𝑝[𝑛][𝑊], dimana 𝑛 adalah jumlah item dan 𝑊 adalah 
kapasitas knapsack. 

 
3. Pengumpulan Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data simulasi berupa himpunan 
item dengan bobot dan nilai yang bervariasi. Setiap dataset berisi: 

• Jumlah item: 10, 50, 100, 500, dan 1000 
• Kapasitas knapsack: 30-70% dari total bobot item 

Dataset dibuat berdasarkan distribusi acak untuk memastikan variasi dalam 
ukuran dan kapasitas data (Zhang et al., 2024), (Zhao & Hifi, 2024). 

Tabel 1. Item 10 
Item Weight Value 

Item 1 52 358 
Item 2 15 116 
Item 3 72 198 
Item 4 21 112 
Item 5 83 224 
Item 6 75 468 
Item 7 88 382 
Item 8 24 140 
Item 9 22 318 
Item 10 2 353 
Knapsack Capacity 227 - 

 

Tabel 2. Item 50 
Item Weight Value 
Item 1 52 358 
Item 2 15 116 
Item 3 72 198 
Item 4 21 112 
Item 5 83 224 

   
Item 47 72 471 
Item 48 87 261 
Item 49 62 305 
Item 50 85 217 
Knapsack Capacity 949 - 

 

  

Tabel 3. Item 100 
Item Weight Value 

Item 1 52 358 
Item 2 15 116 
Item 3 72 198 
Item 4 21 112 
Item 5 83 224 
   
Item 47 28 37 
Item 48 44 349 
Item 49 30 455 
Item 50 75 137 
Knapsack Capacity 2824 - 

 

Tabel 4. Item 500 
Item Weight Value 

Item 1 52 358 
Item 2 15 116 
Item 3 72 198 
Item 4 21 112 
Item 5 83 224 
   
Item 497 66 214 
Item 498 43 249 
Item 499 75 380 
Item 500 23 192 
Knapsack Capacity 17415 - 
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 Tabel 5. Item 1000 
Item Weight Value 

Item 1 52 358 
Item 2 15 116 
Item 3 72 198 
Item 4 21 112 
Item 5 83 224 
   
Item 997 66 233 
Item 998 13 55 
Item 999 27 122 
Item 1000 17 369 
Knapsack Capacity 14697 - 

 

 

 
Dataset yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari lima tabel yang berisi 

himpunan item dengan bobot dan nilai yang bervariasi, di mana setiap tabel mewakili 
jumlah item yang berbeda. Tabel 1 mencakup 10 item, Tabel 2 mencakup 50 item, Tabel 
3 terdiri dari 100 item, Tabel 4 memuat 500 item, dan Tabel 5 mencakup 1000 item. 
Kapasitas knapsack pada setiap tabel ditentukan sebesar 30% hingga 70% dari total 
bobot item untuk memastikan variasi dalam skenario kapasitas. Nilai dan bobot item 
dihasilkan secara acak menggunakan distribusi tertentu untuk merefleksikan variasi 
realistis dalam kompleksitas Knapsack Problem. Dengan demikian, dataset ini mencakup 
skenario sederhana hingga kompleks, yang memungkinkan analisis kinerja algoritma 
Greedy dan perbandingannya dengan metode optimal seperti Dynamic Programming 
pada berbagai ukuran data dan kapasitas knapsack. 
 
4. Prosedur Penelitian 

Penelitian ini dilakukan secara bertahap sebagai berikut: 
 
a. Persiapan Dataset: 

i. Menghasilkan lima kelompok dataset dengan ukuran berbeda menggunakan 

generator acak. 

ii. Kapasitas knapsack ditentukan sebagai persentase tertentu dari total bobot 

item (Truong, 2021). 

 

b. Implementasi Algoritma: 

i. Implementasi algoritma Greedy menggunakan prioritas value-to-weight 
ratio untuk memilih item (Violina, 2020). 

ii. Solusi optimal dihitung menggunakan algoritma Dynamic Programming 
(Boes et al., 2023; Wu, 2023). 
 

c. Eksperimen: 

i. Algoritma Greedy dieksekusi pada setiap dataset untuk memperoleh solusi. 
ii. Waktu eksekusi dan solusi yang dihasilkan direkam. 

 
d. Pengukuran Kinerja: 

Kinerja algoritma diukur menggunakan metrik: 
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i. Akurasi solusi: Persentase perbandingan antara solusi Greedy dengan solusi 
optimal. 

ii. Waktu eksekusi: Waktu yang dibutuhkan algoritma Greedy untuk 
menyelesaikan KP dibandingkan metode eksak (Tang et al., 2020), (Usman 
et al., 2024). 

 
5. Evaluasi dan Analisis 

Evaluasi dilakukan dengan cara membandingkan performa algoritma Greedy dalam 
setiap skenario dataset. Hasil eksperimen akan dianalisis menggunakan metode statistik 
untuk memahami hubungan antara ukuran data, kapasitas knapsack, dan akurasi solusi 
(Mishra & Perkins, 2023; Moradi et al., 2021). 
 

HASIL DAN PEMBAHASAN 
 
1. Hasil Eksperimen 

Penelitian ini mengevaluasi kinerja algoritma Greedy dalam menyelesaikan 

Knapsack Problem dengan membandingkan akurasi solusi dan efisiensi waktu eksekusi 

terhadap solusi optimal yang diperoleh melalui metode Dynamic Programming (DP). Data 

hasil eksperimen untuk berbagai skenario kapasitas dan ukuran data disajikan sebagai 

berikut: 

a. Akurasi Solusi: 

 
Tabel 6. akurasi solusi algoritma Greedy dibandingkan dengan solusi 

optimal dari metode Dynamic Programming 
Jumlah Item Solusi Optimal (DP) Solusi Greedy Akurasi Greedy 

10 100% 96% 98% 
50 100% 93% 93% 

100 100% 88% 88% 
500 100% 84% 84% 

1000 100% 80% 80% 

 
Penjelasan untuk Tabel 6, Solusi Optimal (DP) adalah nilai yang dihasilkan oleh 

metode Dynamic Programming yang memberikan solusi optimal. Solusi Greedy adalah 

nilai solusi yang dihasilkan oleh algoritma Greedy. Akurasi Greedy (%) menunjukkan 

persentase perbandingan antara solusi Greedy terhadap solusi optimal, dihitung sebagai: 

 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 = (
𝑆𝑜𝑙𝑢𝑠𝑖 𝐺𝑟𝑒𝑒𝑑𝑦

𝑆𝑜𝑙𝑢𝑠𝑖 𝑂𝑝𝑡𝑖𝑚𝑎𝑙
) 𝑥100% (3) 

 

Pada Tabel 6 menunjukkan bahwa akurasi solusi algoritma Greedy menurun seiring 

dengan meningkatnya jumlah item, dari 98% pada 10 item menjadi 80% pada 1000 item. 

Pada dataset dengan 10 item, algoritma Greedy mampu mencapai akurasi 98% 

dibandingkan solusi optimal. Pada dataset dengan 50 item, akurasi algoritma Greedy 

menurun menjadi 93%, menunjukkan performa yang masih cukup baik. Pada dataset 

dengan 100 item, akurasi Greedy turun lebih lanjut menjadi 88%, akibat keterbatasan 
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strategi lokal yang digunakan algoritma. Pada dataset dengan 500 item, akurasi berada di 

84%, mengindikasikan solusi yang semakin menjauh dari optimal seiring bertambahnya 

ukuran data. Pada dataset dengan 1000 item, algoritma Greedy mencapai akurasi 80%, 

yang menunjukkan batasan signifikan dalam memecahkan masalah kompleks skala besar. 

 

 
Gambar 2. Akurasi Solusi Algoritma Greedy pada Berbagai Jumlah Itam 

 

Gambar 2 menunjukkan tren penurunan akurasi solusi algoritma Greedy seiring 

bertambahnya jumlah item pada Knapsack Problem. Pada dataset dengan 10 item, akurasi 

mencapai 98%, mendekati solusi optimal. Namun, ketika jumlah item bertambah menjadi 

50 dan 100, akurasi menurun secara signifikan menjadi 93% dan 88%, masing-masing. 

Penurunan ini berlanjut pada dataset 500 item dan 1000 item, dengan akurasi masing-

masing sebesar 84% dan 80%. Hal ini mengindikasikan bahwa algoritma Greedy efektif 

pada dataset kecil tetapi memiliki keterbatasan dalam mempertahankan akurasi untuk 

masalah yang lebih kompleks dan berskala besar. Penurunan akurasi terjadi karena 

Greedy hanya mempertimbangkan solusi lokal pada setiap tahap pemilihan item, 

sehingga tidak mampu mengeksplorasi solusi global optimal secara keseluruhan. 

 

b. Efisiensi Waktu Eksekusi: 

Waktu eksekusi algoritma Greedy meningkat secara linier dengan bertambahnya 

jumlah item, dengan kompleksitas waktu mendekati 𝑂(𝑛 log 𝑛). 

Sebagai perbandingan, metode Dynamic Programming memerlukan waktu 

eksponensial 𝑂(𝑛𝑊), khususnya pada dataset besar seperti 500 dan 1000 item, yang 

menyebabkan waktu eksekusi jauh lebih lama dibandingkan Greedy. 

Pada dataset 10 item, eksekusi Greedy hanya memerlukan 0,001 detik, sementara 

DP memerlukan 0,004 detik. Pada dataset 50 item, Greedy memerlukan 0,005 detik, 

sementara DP membutuhkan 0,02 detik. Untuk 1000 item, algoritma Greedy dapat 

menyelesaikan dalam 0,6 detik, sedangkan DP membutuhkan lebih dari 15 detik, 

menunjukkan keunggulan signifikan dalam efisiensi waktu. Berikut Tabel 7 yang 

menunjukkan waktu eksekusi Greedy dan DP. 

 



 

22 
 

Volume 3 Nomor 1 
Maret 2025 

Tabel 7. Waktu Eksekusi Greedy dan DP 

Jumlah Item 
Waktu Eksekusi 
Greddy (detik) 

Waktu Eksekusi 
DP (detik) 

10 0.001 0.004 
50 0.005 0.02 

100 0.02 0.1 
500 0.15 3.5 

1000 0.6 15.2 

Tabel 7 membandingkan waktu eksekusi algoritma Greedy dan Dynamic 

Programming (DP) pada berbagai jumlah item. Algoritma Greedy menunjukkan waktu 

eksekusi yang lebih cepat dengan peningkatan yang linier, mulai dari 0,001 detik untuk 

10 item hingga 0,6 detik untuk 1000 item. Sebaliknya, metode DP mengalami peningkatan 

waktu signifikan, terutama pada dataset besar, dari 0,004 detik (10 item) menjadi 15,2 

detik (1000 item). Hal ini menunjukkan bahwa metode Greedy lebih efisien secara 

komputasional dibandingkan DP, khususnya pada skenario dengan jumlah item yang 

besar. 

 
 

 
Gambar 3. Perbandingan Waktu Eksekusi Algoritma Greedy dan DP 

 

Gambar 3, menunjukkan perbedaan waktu eksekusi algoritma Greedy dan DP dalam skala 

logaritmik. Garis algoritma Greedy memiliki kenaikan yang lebih landai, mencerminkan 

peningkatan waktu eksekusi yang relatif stabil dan linier. Sebaliknya, garis DP mengalami 

lonjakan signifikan, khususnya pada dataset berukuran 500 dan 1000 item, akibat kompleksitas 

waktu 𝑂(𝑛𝑊). Dengan demikian, Greedy jauh lebih efisien dalam menangani Knapsack Problem 

pada dataset besar meskipun mengorbankan sebagian akurasi, sementara DP lebih akurat tetapi 

membutuhkan waktu komputasi yang jauh lebih tinggi. 

 

2. Pembahasan 

Berdasarkan hasil eksperimen, terlihat bahwa algoritma Greedy mampu 

memberikan solusi mendekati optimal pada masalah Knapsack Problem untuk dataset 

kecil hingga menengah, dengan tingkat akurasi yang bervariasi antara 80% hingga 98%. 

Akurasi menurun seiring dengan bertambahnya ukuran data karena Greedy hanya 

mempertimbangkan keputusan lokal terbaik (rasio nilai terhadap bobot) tanpa 

memperhitungkan solusi global. Hal ini sejalan dengan temuan (Zhang et al., 2024) dan 
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(Luo et al., 2022), yang menyatakan bahwa algoritma Greedy memiliki keterbatasan 

dalam skenario kompleks dengan banyak kombinasi solusi. 

Dari segi efisiensi waktu eksekusi, algoritma Greedy terbukti lebih unggul 

dibandingkan metode Dynamic Programming, terutama pada dataset besar. Greedy 

menyelesaikan masalah dalam waktu yang jauh lebih singkat karena kompleksitas 

waktunya lebih rendah, sekitar 𝑂(𝑛 log 𝑛), dibandingkan DP yang memiliki kompleksitas 

𝑂(𝑛𝑊), di mana 𝑊 adalah kapasitas knapsack. Hal ini membuat Greedy menjadi solusi 

praktis untuk aplikasi nyata yang memerlukan hasil cepat dalam kondisi waktu terbatas 

(Chen, 2022; Wu, 2023). 

Namun, kelemahan Greedy menjadi jelas pada skenario kapasitas knapsack yang 

lebih rendah. Pada kondisi ini, Greedy cenderung memilih item dengan rasio nilai/bobot 

tinggi tanpa memperhitungkan potensi kombinasi optimal yang menghasilkan nilai total 

lebih tinggi (Tang et al., 2020). Oleh karena itu, Greedy lebih cocok diterapkan pada 

masalah berskala besar yang memprioritaskan efisiensi waktu daripada akurasi solusi. 

Penelitian ini menunjukkan bahwa algoritma Greedy mampu memberikan solusi 

yang mendekati optimal dengan efisiensi waktu yang jauh lebih tinggi dibandingkan 

metode Dynamic Programming. Namun, akurasinya menurun signifikan pada dataset 

besar dan skenario kapasitas rendah, menegaskan bahwa algoritma ini memiliki 

keterbatasan dalam mencapai solusi optimal global pada Knapsack Problem. 

 
KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil penelitian, algoritma Greedy terbukti efisien dalam 
menyelesaikan Knapsack Problem dengan waktu eksekusi yang jauh lebih cepat 
dibandingkan metode Dynamic Programming (DP), khususnya pada dataset berukuran 
besar. Namun, akurasi solusi Greedy menurun seiring bertambahnya jumlah item dan 
kompleksitas masalah, di mana akurasi tertinggi 98% dicapai pada dataset kecil (10 item), 
sedangkan pada dataset besar (1000 item) hanya mencapai 80%. Hal ini menunjukkan 
bahwa algoritma Greedy efektif digunakan dalam skenario yang membutuhkan efisiensi 
waktu komputasi, tetapi kurang cocok untuk kasus yang memerlukan solusi optimal. 
Untuk pengembangan selanjutnya, penelitian ini dapat diperluas dengan 
mengombinasikan metode Greedy dengan algoritma metaheuristik seperti Genetic 
Algorithm atau Simulated Annealing untuk meningkatkan akurasi solusi sambil tetap 
mempertahankan efisiensi waktu. Selain itu, implementasi teknik optimasi berbasis 
paralel atau pendekatan berbasis machine learning dapat menjadi alternatif menarik 
dalam menangani masalah Knapsack berskala besar secara lebih efektif dan akurat. 
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