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Abstrak 

Proses distribusi dianggap sangat penting bagi perusahaan karena menjadi salah satu faktor yang mempengaruhi 

perolehan keuntungan. Besarnya biaya yang dikeluarkan serta kompleksnya permasalahan dalam proses 

distribusi menjadikan permasalahan distribusi sebagai topik yang perlu diteliti lebih mendalam lagi. Karena 

algoritma genetika (AG) sudah terbukti mampu memberikan solusi terbaik pada berbagai macam permasalahan 

optimasi dan kombinatorial, maka algoritma ini digunakan untuk menyelesaikan permasalahan distribusi pada 

penelitian ini. Namun, penerapan GA klasik memiliki kekurangan yaitu belum mencapai titik optimum global 

sehingga perlu dihibridisasi menggunakan algoritma variable neighborhood search (VNS). Algoritma ini dipilih 

karena selain mencari solusi secara global, algoritma ini juga mencari solusi secara lokal sehingga mampu 

menutupi kekurangan dari GA. Dengan menggunakan hibridisasi GA dengan VNS maka biaya yang diperoleh 

adalah 32392960 yang dibuktikan dengan penghematan biaya sebesar 323190 jika dibandingkan dengan GA 

klasik yaitu 32716150. Namun, dilihat dari waktu komputasi, GA-VNS membutuhkan waktu yang relatif sama 

dengan GA klasik yaitu 279332 ms (milisecond) dan 265091 ms. 

Kata kunci: distribusi, algoritma genetika, variable neighborhood search 

Abstract 

The distribution process is considered importantly for the company as one of the factors that affects profitability. 

The costs incurred as well as the complexity of the distribution problems makes the distribution problems as a 

topic that need to be examined more deeply. Since the wide range of combinatorial and optimization problems 

have been ever solved by using genetic algorithm (GA) well then it is used to resolve the distribution problems in 

this study. However, the implementation of classical GA has the disadvantage that has not yet reached the global 

optimum so that needs to be hybridized by using variable neighborhood search (VNS) algorithm. The VNS 

algorithm has been chosen because its ability either to search the global solutions or local solutions. The local 

search of VNS algorithm is able to cover the shortage of the GA. By using hibridization of GA with VNS, the cost 

accrued is 32392960 as evidenced by cost savings of 323190 in comparison with the classical GA is 32716150. 

However, the computational time of GA-VNS is equal to its classical GA relatively. 

Keywords: distribution, genetic algorithm, variable neighborhood search 

 

 

1. PENDAHULUAN 

Kejelian para pengusaha sangat diuji dalam 

mengolah strategi perusahaan di tengah maraknya 

pasar global pada dekade ini. Hal ini ditujukan agar 

perusahaan mereka tetap memperoleh keuntungan 

dan masih mampu bersaing dengan perusahaan-

perusahaan pesaingnya. Sebagai bagian dari supply 

chain, proses meminimalkan biaya dari proses 

distribusi merupakan salah satu faktor yang tidak 

bisa dihindarkan karenaproses distribusi dengan 

cakupan wilayah yang luas membutuhkan biaya 

yang tidak sedikit. Proses distribusi atau pengiriman 

barang dari pabrik produksi agar sampai ke 

konsumen harus melalui beberapa distributor lokal 

di beberapa wilayah (multi-level)seperti distributor 

centre, retailer, agen, etc. (Guo dkk. 2015). 

Banyaknya kemungkinan jaringan distribusi yang 

terbentuk untuk mendapatkan biaya minimal 

menjadi permasalahan yang perlu 

diperhitungkan.Penentuan jaringan distribusi akan 

lebih kompleks ketika suatu perusahaan 

memproduksi lebih dari satu jenis produk (multi-

produk) (Gicquel & Minoux 2015; Kim & Lee 

2016) selain itu, pemesanan produk oleh konsumen 

memiliki jumlah yang tidak pasti dengan jumlah 

jenis produk yang berbeda-beda (Langroodi & Amiri 

2016).  

Beberapa cara sudah pernah dicoba untuk 

menyelesaikan permasalahan distribusi salah 

satunya adalah menggunakan pemrograman 

matematika dengan memodelkan permasalahan ke 

dalam integer (Sitek & Wikarek 2012). Pada 

penelitian tersebut, model distribusi yang 

diperhitungkan adalah dua level yaitumenggunakan 

perantara pusat distributor untuk mengirim barang 

ke konsumen. Pencarian biaya yang minimal dan 
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optimal diselesaikan menggunakan aplikasi LINGO 

dan CPLEX sehingga aliran distribusi yang dicari 

dapat ditemukan yang ditunjukkan oleh beberapa 

variabel keptusankeluaran dari aplikasi. Keunggulan 

lainnya adalah menyediakan beberapa kombinasi 

yang memungkinkan dari analisis kapasitas yang 

tersedia pada distributor dan jumlah unit transportasi 

sehingga mendukung keputusan yang tepat dalam 

permasalahan distribusi. Namun, kelemahannya 

adalah tidak bisa dilakukan dalam proses nyata 

karena bentuk standard dari linear programmingdan 

ukuran model yang diimplementasikan 

dalampenelitian ini. Kelemahan lainnya adalah 

pendekatan ini tidak mendukung proses nalar yang 

rasional. 

Berbagai permasalahan kombinatorial dengan 

kompleksnya beberapa constraint yang digunakan 

(Gupta dkk. 2012; Chen & Wang 2011) sudah teruji 

mampu diselesaikan menggunakan algoritma 

genetika termasuk permasalahan distribusi (Rahmi 

dkk. 2016). Permasalahan yang diangkat adalah 

distribusi banyak (multi) level dengan jenis produk 

berjumlah satu. Untuk mendapatkan jaringan 

distribusi yang tepat dengan biaya yang minimal 

maka beberapa constraint utama diperhitungkan. 

Dibandingkan dengan hasi keluaran random search, 

hasil solusi algoritma genetika yang diperoleh 

adalah mendekati optimal. Dalam penelitian awal 

tersebut, algoritma genetika (AG-awal) 

diimplementasikan dengan menggunakan extended 

intermediatesebagai model crossover, 

insertionsebagai modelmutation dan roulette-wheel 

sebagai model selection. 

Penelitian lanjutan dari AG-awal adalah menguji 

permasalahan distribusi yang sama dengan 

mengimplementasikan model operator algoritma 

genetika (AG-lanjut) yang berbeda yaitu 

menggunakan crossover one-cut-point, 

swapmutation dan elitism selection(Sarwani dkk. 

2016).Hasil dapat dilihat dari eksekusi yang 

dilakukan sebanyak 10 kali untuk mengetahui 

seberapa jauh pengacakan yang dilakukan algoritma 

genetika baik AG-awal maupun AG-lanjut dengan 

hasil random search. Berdasarkan nilai fitnessdari 

10 eksekusi, didapatkan bahwa AG-awal 

dibandingkan random search memiliki hasil akhir 

yang tidak terlalu jauh perbedaannya. Hal ini 

dikarenakan model operator yang digunakan dalam 

algoritma genetika memberikan hasil yang 

konvergensi dini sehingga kurang bereksplorasi 

dalam mencari solusi sedangkan hasil AG-lanjut 

dibandingkan random search menunjukkan hasil 

perbedaan yang cukup signifikan. Namun, secara 

keseluruhan hasil AG-lanjut lebih berkualitas 

dibandingkan dengan AG-awal sehingga dapat 

disimpulkan bahwa berdasarkan permasalahan 

distribusi pada kedua penelitian tersebut (AG-awal 

dan AG-lanjut), algoritma genetika dengan operator 

crossover one-cut-point, swapmutation dan elitism 

selection sangat direkomendasikan. 

Meskipun menggunakan model operator yang 

berbeda, penggunaan algoritma genetika yang masih 

dasar (Boudjelaba dkk. 2014) memberikan 

perbedaan yang cukup signifikan pada 10 hasil 

eksekusi AG-lanjut (Rahmi dkk. 2016). Hal ini  

menunjukkan bahwa dia tidak secara keseluruhan 

terjebak dalam konvergensi dini karena masih bisa 

bereksplorasi lebih jauh dalam mencari solusi. 

Disamping itu, perolehan hasil tersebut dapat 

diperbaiki sampai hasil yang diberikan masing-

masing eksekusi memiliki perbedaan yang tidak 

terlalu signifikansehingga perlu dihibridisasi dengan 

algoritma pencari global dan pencari lokal seperti 

variable neighborhood search agar bisa memberikan 

hasil yang lebih baik (Mahmudy dkk. 2014). 

2. METODOLOGI 

Proses distribusi atau pengiriman barang dari 

pabrik produksi agar sampai ke konsumen harus 

melalui beberapa distributor lokal di beberapa 

wilayah (multi-level)seperti distributor centre, 

retailer, agen, etc. (Guo dkk. 2015). Banyaknya 

kemungkinan jaringan distribusi yang terbentuk 

untuk mendapatkan biaya minimal menjadi 

permasalahan yang perlu diperhitungkan.Penentuan 

jaringan distribusi akan lebih kompleks ketika suatu 

perusahaan memproduksi lebih dari satu jenis 

produk (multi-produk) (Gicquel & Minoux 2015; 

Kim & Lee 2016) selain itu, pemesanan produk oleh 

konsumen memiliki jumlah yang tidak pasti dengan 

jumlah jenis produk yang berbeda-beda (Langroodi 

& Amiri 2016) 

 
Gambar 1. Jaringan Distribusi 

 

Berdasarkan Gambar 1, model distribusi multi-

level memiliki banyak kemungkinan solusi untuk 

membentuk jaringan distribusi yang tepat yang 

ditandai dengan minimalnya biaya yang dikeluarkan 

(Sitek & Wikarek 2012; Rahmi dkk. 2016; Sarwani 

dkk. 2016). Untuk meminimalkan biaya distribusi 

maka perlu disusun formulasi matematis dalam 

beberapa variabel untuk pencarian biaya yang 

minimal beserta beberapa constraint utama yang 

akan mempengaruhi jaringan distribusi (Sitek & 

Wikarek 2012).  

Data pada penelitian ini merupakan data 

rancangan yang diperoleh proses wawancara dengan 

beberapa pakar distribusi yang menjadi ahli dan 

bekerja di perusahaannya masing-masing. Data 
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disesuaikan dengan permasalahan pada penelitian ini 

sehingga data yang digunakan adalah data kapasitas 

stok setiap produk untuk setiap level, kapasitas 

kendaraan, jumlah kendaraan, biaya tetap 

kendaraan(Sarwani dkk. 2016; Rahmi dkk. 2016), 

serta biayadari beberapa produk untuk setiap level 

distributor. 

Agar permasalahan distribusi mampu 

diselesaikan dengan baik maka perlu dibentuk 

formulasi matematika baik untuk fungsi tujuan 

maupun constraint  yang mengikutinya. Pertama 

adalah membentuk formulasi untuk menjabarkan 

fungsi tujuan dari distribusi yaitu biaya yang paling 

minimal sehingga untuk pencarian biaya, fungsi 

digunakan ada pada persamaan (1) yang terdiri dari 

beberapa variabel. 
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dimana i ϵ {1, 2,…, I} adalah level pengiriman 

distribusi, j ϵ {1, 2,…, J} adalah unit distributor 

yang berperan sebagai pengirim sedangkan r ϵ {1, 

2,…, R} sebagai pemesan. p ϵ {1, 2,…, P} adalah 

jenis produk yang dipesan dan k ϵ {1, 2,…, K} 

adalah kendaraan yang dimiliki oleh unit distributor 

pengirim j untuk mendistribusikan produknya.Xijkrp 

merepresentasikan jumlah unit barang yang akan 

dikirim, Cvbijp merupakan biayavariabel untuk setiap 

produk, Cfijkr merupakan biaya tetap pengiriman, dan 

Stijkr merupakan status bahwa distributor pada level i 

melakukan pengiriman atau tidak dengan kendaraan 

k nya {0,1}. 

Setelah mengetahui formulasi matematika dari 

fungsi tujuan permasalahan distribusi maka 

selanjutnya adalah membentuk formulasi 

matematika untuk constraint yang harus dipenuhi 

sehingga solusi yang dihasilkan tidak hanya biaya 

yang minimal saja namun juga memenuhi constraint 

yang ada sehingga permasalahan distribusi bisa 

terselesaikan dengan benar.  

 

Fungsi constraint permintaan order 

Constraint pertama ini berhubungan dengan 

batasan jumlah order dari pemesan sehingga jumlah 

barang yang dipesan oleh pemesan (Orirp) harus 

sama dengan barang yang dikirimkan nantinya 

kepada pemesan. Fungsi constraint untuk jumlah 

order ditunjukkan pada persamaan (2). 
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 (2) 

 

Fungsi constraint kapasitas kendaraan untuk setiap 

unit distributor 

Constraint yang kedua adalah pada kapasitas 

kendaraan yang digunakan. Suatu barang dikirim ke 

pemesan maupun level dibawahnya kemudianbarang 

akan diangkut oleh kendaraan. Permasalahannya 

adalahkapasitas kendaraan dari setiap distributor 

pengirim (Cpijp) memiliki batasan kapasitas yang 

tidak boleh dilanggar. Fungsi constraint untuk 

kapasitas kendaraan ditunjukkan pada persamaan 

(3). 
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Fungsi constraint persediaan barang untuk setiap 

produk pada unit distributor pengirim 

Constraint yang terakhir adalah constraint 

untuk ketersediaanstok pada setiap unit distributor 

pengirim (Kcpijkp). Setiap distribusi selalu memiliki 

stok ketersediaan barang. Ketika suatu distributor 

berperan sebagai pengirim, maka dilakukan 

pengecekan stok bahwa jumlah barang yang akan 

dikirim tidak boleh melebihi stok. Fungsi constraint 

untuk stok unit distribusi pengirim ditunjukkan pada 

persamaan (4) 
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3. VARIABLE NEIGHBORHOOD SEARCH 

(VNS) 

VNS merupakan algoritma yang menerapkan 

proses pencarian solusi ketetanggaan yang jauh dan 

dekat sehingga memberikan kemungkinan besar 

menghasilkan solusi yang unggul. Pencarian solusi 

pada ketetanggaan yang jauh diartikan sebagai 

pencarian dengan sistem random sehingga bisa 

menjangkau cakupan masalah dengan skala yang 

besar. Setelah dilakukan pengacakan dan didapatkan 

solusi pada suatu area tertentu maka dilanjutkan 

dengan pencarian ketetanggaan yang dekat yang 

biasa dikenal sebagai pencarian lokal. Dengan 

adanya pencarian lokal tersebut, maka solusi paling 

unggulnya akan ditemukan (Mladenovic dkk. 2016).  

Dengan kemampuan yang dimiliki VNS dalam 

mencari solusi tersebut maka tidak terjebak dalam 

solusi optimum lokal dan bisa mencapai solusi 

optimum global menjadi keunggulannya (Castelli & 

Vanneschi 2014). Gambar 2 merupakan tahapan 

umum dalam proses VNS (Cheikh dkk. 2015). 

Agoritma ini dipertimbangkan karena pernah 

diterapkan untuk menyelesaikan masalah 

transportasi(Ziebuhr & Kopfer 2016). 

4. HIBRIDISASI ALGORITMA GENETIKA 

DAN VNS (GA-VNS) 

Pada penelitian ini, algoritma genetika (GA) 

digunakan untuk menyelesaikan permasalahan 

distribusi multi-level multi-produk. GA merupakan 

metode yang mengadopsi sifat alami biologi 

individu pada seleksi alam(Qiongbing 2016) 

Terdapat beberapa langkah dalam menyelesaikan 

permasalahan menggunakan GA yaitu dimulai dari 

melakukan representasi kromosom, reproduksi, 
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evaluasi dan seleksi. Proses evaluasi pada GA 

digunakan untuk mengukur seberapa baik sebuah 

individu untuk dapat memberikan solusi dengan 

memperhatikan nilai fitness sehingga tingginya nilai 

fitness yang dihasilkan oleh sebuah individu maka 

pada generasi selanjutnya semakin tinggi 

kemungkinannya terpilih sebagai sebuah 

solusi(Thakur & Kumar 2016). Arsitektur hibridisasi 

GA-VNS ditunjukkan pada Gambar 3. 

 
PROCEDURE VNS 

INPUT : 

xtemp, lgmax 

OUTPUT : 

x 

x sebagai solusi awal;  

Atur ketetanggan dengan lg={1,2,…,lgmax) 

lg = 1; 

WHILE lg< lgmax do  

xtemp = Acak x  

xlokal= Local(xtemp) 

IF (f(xlokal) > f(x)) then  

x = xlokal 

lg = 1 

ELSE 

lg = lg+1;  

ENDIF  

END WHILE 

Mengembalikan nilai x sebagai solusi terbaik 

Gambar 2.Pseudocode algoritma VNS 

 

 

Gambar 3.Arsitektur hibridisasi GA-VNS 

Kuantitas dilakukannya proses hibridisasi 

algoritma genetika adalah dengan persentase 50 

berdasarkan iterasi/generasi maksimal yang sudah 

diinisialkan sehingga hibridisasi VNS dalam 

memperbaiki hasil reproduksi dilakukan ketika di 

pertengahan generasi dan di akhir generasi. 

4.1. Representasi Kromosom dan Inisialisasi 

Populasi 

Representasi kromosom merupakan suatu 

proses untuk mengajukan solusi penyelesaian 

masalah, dimana suatu solusi permasalahan dapat 

dikodekan kedalam pengkodean yang terdapat pada 

algoritma genetika(Mahmudy dkk. 2013). Oleh 

sebab itu, proses representasi kromosom adalah 

proses awal dan yang paling penting untuk 

memberikan sebuah solusi permasalahan. Terdapat 

berbagai macam pengkodean pada algoritma 

genetika dan pada penelitian ini menggunakan 

pengkodean berjenis riil (real-coded). Struktur 

kromosom sebagai solusi dalam proses algoritma 

genetika memiliki struktur solusi seperti Gambar 4. 

Setiap kolom  yang terdapat pada solusi 

merupakan representasi dari jumlah unit barang 

yang akan dikirim ke distributor pemesan. Setiap 

kromosom juga dibagi menjadi beberapa segmen. 

Banyaknya segmen tergantung pada jumlah level 

yang dibutuhkan berdasarkan pemesanan. Setiap 

segmen memiliki beberapa subsegmen dan 

subsegment dari segmen level i adalah unit 

distributor pengirimj sesuai dengan level yang ada 

pada segmen level. Subsegmen distributor pengirim 

memiliki suatu subsegmen yaitu kendaraanv yang 

digunakan untuk melakukan pengiriman. 

Selanjutnya subsegmen kendaraan adalah unit 

distributor yang melakukan pemesananrdan jenis 

produk yang dipesan p menjadi subsegmen dari 

distributor pemesan. 

 

Gambar 4.Struktur Kromosom 

Representasi solusi untuk solusi permasalahan 

distribusi pada Gambar 4 memiliki nilai 10 pada 

kolom pertama. Arti dari nilai 10 tersebut adalah 

pada level awal, distributor awal j menggunakan 

kendaraan awal v menuju ke distributor pemesan 

awal r mengirimkan produk berjenis p awal 

sebanyak 10 unit produk. Nilai riil pada kolom yang 

lain juga memiliki makna yang sama sesuai dengan 

segmen masing-masing. Panjang kromosom 

didapatkan dari perkalian antara jumlah jenis produk 

yang dipesan oleh setiap distributor pemesan dan 

jumlah kendaraan distributor pengirim pada setiap 

level dan hasil perkalian setiap level dijumlahkan. 

4.2. Fungsi Fitness 

Sebuah kromosom/individu yang dibuat oleh 

algoritma genetika memiliki nilai fungsi yang 

digunakan untuk mengukur seberapa baik kromosom 

tersebut untuk memberikan solusi. nilai fungsi yang 

digunakan yaitu nilai fitness. Pada proses seleksi 

nilai fitnessdigunakan untuk menentukan kromosom 

yang dipilih. Semakin besar nilai fitness pada 

kromosom maka semakin besar pula kemungkinan 

untuk bisa terpilih menjadi sebuah solusi. 

Pada penelitian ini fungsi fitness digunakan 

adalah untuk mendapatkan nilai minimum biaya 

distribusi. sehingga rumus yang digunakan untuk 

mencari nilai fitness ditunjukkan pada Persamaan 

(5). 

Z
fitness

1
  (5) 

Algoritma Genetika 

- Inisialisasi Parameter 

- Inisialisasi Populasi 

- Reproduksi 

- Seleksi 

VNS 

Iterasi? 

Ya 
Tidak 
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dimana Z merupakan biaya distribusi yang 

ditunjukkan pada Persamaan (1) yang dimiliki oleh 

setiap kromosom 

4.3. Reproduksi 

Tahap reproduksi merupakan proses unik yang 

dimiliki oleh algoritma genetika karena 

pembentukan individu/solusi baru berada pada 

proses ini. Proses reproduksi memiliki 2 operator 

yaitu pindah silang (crossover)dan mutasi yang 

bertujuan untuk menggali lebih jauh dan lebih dalam 

untuk mencari individu baru sehingga ditemukannya 

individu baru yang unggul dalam menyelesaikan 

permasalahan (Jiao dkk. 2014). Pada masing-masing 

operator terdapatcrossover rate (cr)pada operator 

crossoverdan mutation rate (mr) pada operator 

mutasi yang fungsinya adalah sebagai petunjuk 

berapa jumlah individu baru yang dihasilkan pada 

setiap proses dalam satu generasi. 

4.3.1.Crossover 

Salah satu operator pembentuk individu baru 

dalam proses reproduksi adalah crossover. 

Dikarenakan operator ini membentuk individu baru 

dari dua individu induk maka hasil yang diperoleh 

akan beragam karena mewarisi sifat dari dua induk. 

Jumlah individu baru didapatkan dari perkalian 

ukuran populasi dan crossover rate (popSize * cr). 

Operator crossovermemiliki beragam model yang 

bisa dipertimbangkan beberapa diantaranya adalah 

one-cut-point, two-cut-point, dan extended 

intermediate. 

4.3.1.1.One-cut-point 

Model one-cut-pointmerupakan salah satu 

model crossoverdengan satu titik pemotongan pada 

posisi gen.Selanjutnya dilakukan pemotongan posisi 

gen pada kedua individu induk yang sudah terpilih 

secara random dan disilangkan serangkaian gen 

sampai pada posisi titik pemotongan gen pada 

individu induk pertama ke posisi gen pada individu 

induk kedua(Arora & Arora 2012). Ilustrasi proses 

crossoverdengan model one-cut-pointditunjukkan 

pada Gambar 5 dengan perpotongan pada posisi gen 

ke 5. 

 
𝑥1 10 34 122 … 21 7 51 … … … … … … 

𝑦1 30 21 29 … 13 26 4 … … … … … … 

𝑧1 30 21 29 … 13 7 51 … … … … … … 

𝑧2 10 34 122 … 21 26 4 … … … … … … 

Gambar 5.Proses perhitungan one-cut-point 

dimana𝑥ϵ{𝑥1, …, 𝑥𝑛}danyϵ{y1, …, yn}adalah dua 

individu induk terpilih secara random dan 
𝑧ϵ{𝑧1, …, 𝑧𝑛}adalah hasil proses crossoveryang biasa 

disebut dengan individu baru/anak. 

4.3.1.2. Two-cut-point 

Two-cut-pointmerupakan pengembangan dari 

model one-cut-point yang menerapkan titik 

pemotongan pada dua posisi gen secara random 

dalam individu/kromosom sehingga individu baru 

hasil model ini adalah ditukarnya nilai gen antara 

kedua posisi terpilih ke individu yang kedua(Arora 

& Arora 2012). Gambaran modeltwo-cut-

pointdengan posisi gen ke 2 dan 6 diilustrasikan 

pada Gambar 6. 

 
𝑥1 10 34 122 … 21 7 51 … … … … … … 

𝑦1 30 21 29 … 13 26 4 … … … … … … 

𝑧1 10 34 29 … 13 26 51 … … … … … … 

𝑧2 30 21 122 … 21 7 4 … … … … … … 

Gambar 6.Proses perhitungan two-cut-point 

4.3.1.3. Extended intermediate 

Sebagai salah satu model crossover,extended 

intermediate merupakan model yangbertujuan untuk 

mengubah nilai gen berdasarkan bilangan acak 

αdengan selisih nilai gen pada kedua individu. 

(Mahmudy 2015). Persamaan (6)merupakanfungsi 

pencarian hasil dengan model extended 

intermediate. 

)( iiii xyxz    (6) 

4.3.2.Mutasi 

Operator kedua dalam proses reproduksi yang 

menjadi ciri khas algoritma genetika adalah mutasi. 

Berbeda dengan operator crossoveryang harus 

menggunakan dua individu induk, operator mutasi 

hanya menggunakan satu induk saja dalam 

menghasilkan individu baru. Jumlah individu baru 

yang dihasilkan berpacu pada hasil perkalian antara 

ukuran populasi (popsize) dan mutation rate. 

Operator mutasi memiliki beberapa model, sebagian 

diantaranya adalahswap, insertion, dansimple 

random. 

4.3.2.1.Swap 

Salah satu model operator mutasi adalah 

swap.Cara kerja model operator mutasi ini adalah 

menukarkan nilai antar dua posisi gen yang sudah 

terpilih secara acak (Soni & Kumar 2014).  

4.3.2.2.Insertion 

Model insertion merupakan model yang 

menyisipkan nilai dari gen posisi tertentu ke posisi 

gen yang lain yang sudah dibangkitkan secara acak. 

Setelah disisipkan, posisi gen-gen yang masuk 

dalam rangepenyisipan akandigeser sampai 

menempati posisi yang pas dengan jumlah 

gennya(Soni & Kumar 2014). 
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4.3.2.3.Simple random 

Simple randommerupakan salah satu model 

operator mutasi yang membangkitkan bilangan acak 

r untuk memperbesar atau memperkecil nilai dari 

setiap gen setelah dijumlahkan dengan 1.Range r 

sendiri berkisar pada -0.1 sampai 0.1. Persamaan (7) 

merupakan formulasi matematika pada 

perhitungansimple random. 

nirxx ii ,,1)1('   (7)  

Berdasarkan algoritma yang diusulkan, setelah 

dilakukan proses reproduksi maka akan memasuki 

proses kondisi apakah hasil individu baru dari proses 

reproduksi perlu diperbaiki lagi ke proses hibridisasi 

menggunakan variable neighborhood search (VNS). 

Penentuan dilakukannya hibridisasi atau tidak, 

dilihat dari banyaknya iterasi/generasi yang sedang 

berjalan. Karena persentase dilakukannya proses 

hibridisasi adalah 50, maka proses hibridisasi 

dilakukan ketika banyaknya generasi mencapai 

generasi maksimal (akhir) dan setengah dari 

generasi yang dideklarasikan di awal. Contoh jika 

generasi yang dideklarasikan di awal adalah 1000, 

maka hibridisasi untuk memperbaiki hasil 

reproduksi dilakukan pada generasi akhir yaitu 1000 

dan setengahnya yaitu 500. Hasil perbaikan dari 

hasil reproduksi inilah yang akan masuk ke dalam 

proses seleksi. 

4.4. Seleksi 

Langkah selanjutnya adalah proses seleksi 

untuk memilih individu/kromosom sejumlah ukuran 

populasi yang akan bertahan menjadi populasi baru 

pada proses generasi selanjutnya berdasarkan nilai 

fitnessyang diperoleh. Ada beberapa jenis model 

seleksi dalam algoritma genetika seperti roulette 

wheelyang memperhitungkan probabilitas kumulatif 

nilai fitnesssetiap individu dan elitism yang pernah 

digunakan dalam menyelesaikan permasalahan 

distribusi multi-level (Rahmi dkk. 2016)(Sarwani 

dkk. 2016).Model seleksielitismsendiri adalah proses 

seleksi dengan mengurutkan secaradescending. 

Selain roulette wheeldan elitism, juga terdapatmodel 

seleksi binary tournament. Model seleksi ini adalah 

membandingkan nilai fitnessantara 2 individu yang 

terpilih secara acak dan individu 

denganfitnessterbesar akan terpilih di populasi baru 

pada generasi selanjutnya. 

5. HASIL DAN DISKUSI 

Pada tahap ini dilakukan berbagai pengujian 

untuk menunjang keoptimalan algoritma yang 

diusulkan seperti yang pertama adalah pengujian 

parameter yang mencakuppengujian ukuran 

populasi, banyaknya generasi, nilai cr, dan nilaimr 

berdasarkan nilai rata-rata fitnessterbaik yang 

diperoleh. Pengujian selanjutnya adalah pengujian 

tentang pencarian model operator genetika dari 

proses reproduksi yang terbaik termasuk didalamnya 

adalah model crossover dan mutasi. Setelah 

dilakukan pengujian parameter dan pengujian 

pencarian model operator reproduksi yang cocok 

maka dilakukan analisa dan diskusi seberapa baik 

model yang diusulkan dalam penelitian ini dalam 

menyelesaikan permasalahan distribusi multi-level 

multi-produk. 

5.1. Pengujian Parameter GA 

Pengujian pertama adalah pengujian parameter 

dari algoritma genetika. Pengujian ini dilakukan 

untuk memperoleh hasil algoritma genetika terbaik 

dan stabil dilihat dari rata-rata fitness. Nilai rata-rata 

fitnessdiperoleh dari pengujian satu ukuran 

dieksekusi sebanyak sepuluh kali dengan asumsi 

sudah mewakili solusi yang ditawarkan karena 

mengingat bahwa sifat algoritma genetika yang 

stochastic. Pengujian parameter algoritma genetika 

yang dimaksud adalah pengujian tentang ukuran 

populasi, banyaknya generasi, dan kombinasi dari 

nilai cr dan mr. 

5.1.1. Ukuran Populasi (Popsize) 

Penerapan multi-populasi dalam menawarkan 

beragam solusi membuat algoritma genetika mampu 

menyelesaikan permasalahan optimasi dalam 

beberapa bidang. Berdasarkan rata-rata fitness, 

pengujian ukuran populasi bertujuan untuk 

mengetahui ukuran populasi yang tepatdalam 

menawarkan solusi sehingga mendapatkan hasil 

yang optimal. Gambar 7 merupakan hasil pengujian 

ukuran populasi yang ditunjukkan dengan grafik 

garis dari rata-rata fitness. Parameter awal yang 

digunakan adalah banyaknya generasi 300, nilaicr 

0.5, dan nilaimr 0.5 karena sudah pernah diuji pada 

penelitian distribusi sebelumnya, begitu juga dengan 

model crossover, mutation, dan selection yang 

digunakan(Sarwani dkk. 2016). 

 

 

Gambar 7.Pengujian ukuran populasi 

 

Penentuanpopsize dilihat dari titik awal 

terjadinya kondisi konvergen berdasarkan grafik 

garis dari rata-rata fitnesspada Gambar 7. Kondisi 

konvergen adalah kondisi ketika pada pengujian 

yang lebih besar, hasil yang ditunjukkan memiliki 

perbedaan yang relatif sedikit sehingga 
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berdasarkanGambar 7, popsize 60 menjadi titik awal 

terjadinya konvergen. Pada beberapa popsize 

dibawah 60, hasil rata-rata fitnesspada grafik garis 

menunjukkan peningkatan hasil yang signifikan. Hal 

ini disebabkan oleh kecilnya popsize memiliki arti 

sedikitnya solusi yang ditawarkan sehingga masih 

sulit untuk menemukan solusi yang baik dari 

sekumpulan solusi tersebut sedangkanpada 

beberapapopsize yang lebih dari 60, hasil rata-rata 

fitnessjuga mengalami peningkatan sampai pada 

ukuran 80 meskipun perbedaannya tidak terlalu 

banyak, namun ketika popsize lebih dari 90 terjadi 

penurunan hasil yang mengartikan bahwa semakin 

besar popsize, peluang solusi yang ditawarkansudah 

memiliki solusi terbaiknya sehingga jika diolah 

kembali, maka tidak lebih baik hasil yang diperoleh. 

Meskipunpopsize 90 dan 100 mengalami penurunan, 

penurunannya tidak akan berbeda jauh dari hasil 

popsize terpilih yaitu 60 (Rahmi dkk, 2016).  

5.1.2. Banyaknya Generasi 

Selanjutnya adalah pengujian parameter 

banyaknya generasi yang tujuannya adalah 

mendapatkan banyaknya generasi yang mendekati 

optimal dengan waktu komputasi yang relatif 

singkat. Untuk menentukan banyaknya generasi 

yang cocok sesuai dengan tujuan yang diinginkan 

adalah dengan memperhatikan banyaknya generasi 

mana yang menjadi titik dimulainya konvergensi. 

Konvergensi merupakan kondisi ketika pada 

banyaknya generasi yang semakin besar solusi yang 

ditawarkan tidak memiliki selisih yang terlalu jauh. 

Gambar 8 merupakan grafik hasil pengujian 

banyaknya generasi dengan ukuran populasi terbaik 

hasil dari pengujian sebelumnya 60 sedangkan 

kombinasi cr dan mr yang digunakan masih sama 

dengan pengujian sebelumnya. 

 

 

Gambar 8.Pengujian Banyaknya Generasi 

 

Pengujian banyaknya generasi pada Gambar 8 

menunjukkan bahwa rata-rata terbaik setiap 

percobaan mengalami ketidakstabilan meskipun 

pada generasi tertiggi. Hal ini disebabkan oleh 

tingkat kompleksitas permasalahan yang cukup 

tinggi sedangkan berdasarkan nilai fitnessterbaiknya, 

titik konvergensi fitness berada pada generasi ke 

1100. Titik ini dipilih karena perubahan nilai 

fitnessterbaik pada generasi yang semakin besar 

tidak terlalu memberikan perbedaan yang jauh. 

5.1.3. Kombinasi crossover rate (cr) dan mutation 

rate (mr) 

Yang terakhir adalah pengujian parameter 

kombinasi nilaicr dan mr agar keberagaman anak 

(individu/solusi baru) hasil proses reproduksi 

semakin terjaga. Gambar 9 merupakan grafik garis 

rata-rata fitnesshasil pengujian nilaicr dan mr 

dengan ukuran populasi dan banyaknya generasi 

hasil pengujian sebelumnya. 

 

 

Gambar 9.Pengujian kombinasi nilai crdan mr 

 

Hasil pengujian pada Gambar 9menunjukkan 

bahwa nilai cr 0.8 dan mr 0.2 merupakan kombinasi 

yang tepat untuk permasalahan distribusi multi-level 

multi-produk. Pada kombinasi tersebut solusi yang 

dihasilkan menunjukkan hasil yang paling baik 

dengan keberagaman individu yang lebih banyak 

dilakukan dari proses mutasi. 

5.2. Pengujian Operator Genetika 

Pengujian operator genetika merupakan 

pengujian untuk menentukan model operator 

genetika mana yang sesuai dan menghasilkan solusi 

yang mendekati optimal. Ada dua macam pengujian 

yan dilakukan berdasarkan operator genetika yaitu 

pengujian dari model crossoverdan pengujian model 

mutation.  

5.2.1. Model Crossover 

Pengujian operator genetika pertama adalah 

pengujian model crossover. Tujuannya adalah 

mencari model crossover yang sesuai. Model one-

cut-point, two-cut-point, dan extended intermediate 

adalah crossover yang diujikan pada penelitian ini. 

Tabel 1 adalah proses pengujian yang dilakukan 

dengan menggunakan paramater algoritma genetika 

yang terpilih dari hasil pengujian sebelumnya yaitu 

ukuran populasi 80, banyaknya generasi 800, cr 0.3 

dan mr 0.7. 

Berdasarkan pengujian model crossover pada 

Tabel 1 dapat disimpulkan bahwa model crossover 

yang paling baik adalah two-cut-point. Hal ini 

dibuktikan dengan avergae fitness terbesar sehingga 
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rata-rata biaya (Rupiah) yang dihasilkan paling 

minimal.  

5.2.2. Model Mutasi 

Pengujian operator genetika selanjutnya adalah 

pengujian model mutasi. Tujuannya adalah mencari 

model mutasi yang cocok dengan permasalahan 

distribusi sehingga solusi yang ditawarkan 

mendekati optimal. Hasil pengujian dalam memilih 

model mutasi yang sesuai ditunjukkan pada Error! 

Not a valid bookmark self-reference.. Berdasarkan 

rata-rata fitness dan rata-rata biaya yang dihasilkan, 

swap mutation memberikan solusi yang lebih baik 

dibandingkan insertionmutation. 

Tabel 2 merupakan rincian hasil rata-rata 

fitness dengan biaya dari masing-masing model yang 

dibandingkan. Model mutasi yang diuji dalam 

penelitian ini adalah swapmutation dan 

insertionmutation. 

Tabel 1. Model Crossover 

no. model crossover 
rata-rata 

fitness 

rata-rata 

biaya 

1 Crossoverone-cut-
point 

2.54088E-8 39583805 

2 Crossovertwo-cut-

point 

3.07092E-8 32679440 

3 Crossoverextended 
intermediate 

2.49052E-8 40537165 

Hasil pengujian dalam memilih model mutasi 

yang sesuai ditunjukkan pada Error! Not a 

valid bookmark self-reference.. Berdasarkan 

rata-rata fitness dan rata-rata biaya yang dihasilkan, 

swap mutation memberikan solusi yang lebih baik 

dibandingkan insertionmutation. 

Tabel 2. Model Mutasi 

no. model mutasi 
rata-rata fitness rata-rata 

biaya 

1 Mutasi Swap 3.18331E-8 31484625 
2 Mutasi Insertion 2.83421E-8 35348305 

3 Mutasi Simple 

random 

2.36457E-8 42419490 

5.2.3. Model Seleksi 

Pengujian operator genetika selanjutnya adalah 

pengujian model seleksi. Tujuannya adalah mencari 

model seleksi yang cocok dengan permasalahan 

distribusi sehingga solusi yang ditawarkan 

mendekati optimal. Tabel 3 merupakan rincian hasil 

rata-rata fitness dengan biaya dari masing-masing 

model yang dibandingkan. Hasil model seleksi yang 

terbaik dibandingkan model lainnya ditunjukkan 

pada Tabel 3  

Hasil pengujian dalam memilih model seleksi 

yang sesuai ditunjukkan padaTabel 3. Berdasarkan 

rata-rata fitness dan rata-rata biaya yang dihasilkan, 

swapmutation memberikan solusi yang lebih baik 

dibandingkan model seleksi yang lain. 

Tabel 3. Model Seleksi 

no. model seleksi 
rata-rata 

fitness 

rata-rata 

biaya 

1 Seleksi Elitism  3.13905E-8 31994380 

2 Seleksi Roulette-wheel 1.15668E-8 86463140 
3 Seleksi Binary 

Tournament 

2.81680E-8 94982361 

 

Proses selanjutnya adalah analisa seberapa baik 

algoritma yang diusulkan. Untuk mendapatkan hasil 

yang optimal, algoritma yang berbasis genetika bisa 

menggunakan parameter dan operator genetika hasil 

pengujian sebelumnya dan kemudian dibandingkan 

keunggulan solusinya.  

Dengan menggunakan parameter dan operator 

genetika terbaik hasil pengujian sebelumnya maka 

dilakukan perbandingan hasil antara random search 

(RS), algoritma genetika klasik (GA), dan hibridisasi 

GA menggunakan variable neighborhood search 

(GA-VNS). 

Tabel 4. Hasil Keseluruhan Algoritma 

no. algoritma 
rata-rata 

fitness 

rata-rata 

biaya 

rata-rata 

waktu 

(ms) 

1 RS 2.05077E-8 48784775 1809 

2 GA 3.06647E-8 32716150 265091 

3 GA-VNS 3.09724E-8 32392960 279332 

 

Berdasarkan Tabel 7, rata-rata waktu dalam 

milisecond(ms) yang ditunjukkan oleh masing-

masing algoritma berbeda-beda dan dapat dilihat 

bahwa waktu yang dihasilkan oleh GA dan GA-VNS 

relatif sama dan algoritma GA-VNS memberikan 

hasil yang lebih baik. Meskipun algoritma RS 

memiliki waktu komputasi yang cepat, hasil yang 

diperoleh masih jauh selisihnya dibandingkan 

algoritma lainnya. 

6. KESIMPULAN 

Permasalahan distribusi multi-level dan multi-

produk pada penelitian ini diselesaikan dengan 

membentuk model matematis dari beberapa variabel 

yang tujuannya adalah mendapatkan biaya yang 

minimal. Variabel-variabel tersebut seperti jumlah 

produk, biaya variabel, kendaraan yang digunakan, 

biaya tetap, dan status pengiriman. Variabel-variabel 

yang tersusun secara matematis juga menyelesaikan 

beberapa constraintyang terjadi dalam proses 

distribusi seperti jumlah produk yang didistribusikan 

harus sama dengan jumlah order dan tidak melebihi 

kapasitas maksimal kendaraan maupun jumlah stok 

yang dimiliki. 

Berdasarkan model matematis yang telah 

tersusun, maka suatu solusi/kromosom permasalahan 

distribusi dalam penelitian ini terdiri dari 

serangkaian kolom/gen. Jumlah gen didapatkan dari 

jumlah gen setiap level yang memesan dimana 

jumlah gen setiap level diperoleh dari jumlah jenis 

produk yang dipesan dikalikan dengan kendaraan 
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yang dimiliki distributor pengirim. Setiap gen dari 

suatu kromosom berisi bilangan riil yang 

menunjukkan jumlah produk yang akan 

didistribusikan. Untuk mengetahui jumlah produk 

dan jaringan distribusi mana yang terbaik maka 

diperhitungkan berdasarkan nilai fitnessyang 

dihasilkan yang menunjukkan minimalnya biaya 

yang dikeluarkan dari keseluruhan proses distribusi. 

Parameter-parameter optimal algoritma genetika 

memberikan pengaruh yang besar dalam 

memberikan solusi terbaik dalam menyelesaikan 

masalah distribusi. Parameter-parameter tersebut 

adalah populasi berukuran 60, banyaknya generasi 

1100, nilai cr0.8 dan mr0.2. Modeltwo-cut-

pointpada operator crossover, model swappada 

operator mutasi, dan model seleksi elitism menjadi 

model terbaik dalam memberikan hasil solusi yang 

lebih baik dalam menyelesaikan masalah distribusi 

pada penelitian ini. 

Berdasarkan parameter dan model optimal 

tersebut, untuk menyelesaikan masalah distribusi, 

algoritma GA-VNS mampu memberikan solusi 

dengan hasil yang mendekati optimal dengan waktu 

komputasi yang relatif sama dibandingkan dengan 

algoritma GA klasik yaitu 279332 ms dan 265091 ms. 

Hasil yang diperoleh dari algoritma GA-VNS juga 

lebih baik yaitu 32392960 yang dibuktikan dengan 

penghematan biaya sebesar 323190 jika 

dibandingkan dengan GA klasik yaitu 32716150. 

Dibandingkan dengan random search (RS), waktu 

yang dihabiskan oleh algoritma GA-VNS memang 

lebih lama namun algoritma yang diusulkan tersebut 

memberikan biaya yang paling minimal dengan 

penghematan sebesar 16391815. 
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