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Abstrak— Pada penelitian ini dirancang suatu metode solusi 

heuristik untuk menyelesaikan permasalahan Periodic 

Vehicle Routing Problem with Stochastic Demand pada kasus 

rural logistics. Tujuannya adalah memperoleh suatu set 

jadwal distribusi berupa tour apriori harian kendaraan ke 

sejumlah pengecer selama periode waktu 𝑻  yang 

memberikan ekspektasi total waktu distribusi paling 

minimum. Algoritma solusi yang dirancang terdiri atas dua 

tahapan proses yaitu tahap konstruksi solusi dan tahap 

perbaikan solusi. Tahap konstruksi solusi dilakukan dengan 

menggunakan prinsip cluster-first-route-second. Sedangkan 

tahap perbaikan solusi digunakan strategi eksploratif dan 

strategi eksploitatif yang berfungsi mencari tetangga-

tetangga solusi yang mungkin lebih baik dari solusi-solusi 

sementara yang telah berhasil ditemukan pada tahap 

konstruksi atau tahap perbaikan solusi pada iterasi 

sebelumnya. Strategi eksploratif terdiri atas dua metode yaitu 

metode inter-tour circular exchange dan overtime cut-off, 

sedangkan strategi eksploitatif menggunakan metode intra-

tour swap. Pengujian kinerja algoritma solusi hasil rancangan 

dilakukan menggunakan 27 blok eksperimen hasil kombinasi 

tiga faktor yang diduga merupakan parameter-parameter 

yang berpengaruh pada kinerja algoritma solusi. Dengan 

menggunakan pengaturan parameter pencarian yang tepat, 

algoritma yang dirancang mampu menunjukkan kinerja 

yang memuaskan yaitu menghasilkan solusi yang berkualitas 

baik dengan waktu komputasi yang wajar. 

 

Kata kunci— vehicle routing problem, stochastic demand, 

jadwal periodik, rural logistics, solusi heuristik 

I. PENDAHULUAN 

Pada makalah ilmiah ini dikembangkan sebuah metode 

solusi heuristik untuk suatu permasalahan penentuan rute 

kendaraan periodik dengan permintaan stokastik (periodic 

vehicle routing problem with stochastic demand) atau 

disingkat PVRPSD. Berbeda dengan pemodelan 

permasalahan vehicle routing problem (VRP) deterministik 

yang bertujuan untuk mencari suatu jadwal distribusi 

produk dengan total ongkos terendah atau waktu/jarak rute 

tour terpendek, model PVRPSD dalam penelitian ini 

bertujuan untuk menyusun jadwal distribusi berbasis rute 

apriori yang memberikan ekspektasi total waktu distribusi 

paling minimal. Hasilnya berupa jadwal distribusi apriori 

untuk sejumlah hari dalam satu periode, untuk sejumlah 

kendaraan yang akan digunakan berikut jumlah produk 

yang akan didistribusikan oleh setiap kendaraan tersebut, 

serta rute tour apriori yang akan ditempuh oleh setiap 

kendaraan berupa urut-urutan kunjungan dari satu pengecer 

ke pengecer lain hingga kembali ke depot. 

VRP adalah salah satu permasalahan penting dalam 

bidang distribusi dan transportasi. Permasalahan ini telah 

mengundang sangat banyak kontribusi dari para peneliti 

sejak pertama kali permasalahan ini diangkat oleh Dantzig 

dan Ramser di tahun 1959. Hingga kini, berbagai model 

dan metode solusi  untuk VRP telah cukup banyak 

ditawarkan terutama untuk varian model VRP 

deterministik [1] [2] .  

Upaya klasifikasi  terhadap varian model VRP ini juga 

telah dilakukan, salah satunya adalah klasifikasi 

berdasarkan pada jenis keputusan yang dibuat oleh model 

[3]. Klasifikasi berdasarkan jenis keputusan ini meliputi: 

jenis VRP paling klasik yang selalu menjadi bagian inti dari 

varian model VRP turunannya yakni keputusan penugasan 

kendaraan dan pilihan rute yang harus ditempuh; kemudian 

model VRP with profit yaitu model turunan yang 

menambahkan keputusan tentang pelangan mana yang 

harus dilayani berdasarkan profit yang ditawarkannya; 

VRP with split delivery yaitu model turunan yang 

menambahkan keputusan tetang jumlah produk yang harus 

didistribusikan; selanjutnya, VRP with multiple 

commodities yaitu model turunan yang menambahkan 

keputusan tentang jenis-jenis produk yang harus 

didistribusikan sepanjang waktu. Terdapat pula varian 

model VRP yang terintegrasi dengan jenis keputusan lain 

dalam bidang logistik misalnya model location-routing 
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problem yang menggabungkan VRP dengan pemilihan 

lokasi untuk depot; multi-echelon routing problem yang 

menggabungkan keputusan logistik eselon jamak dengan 

model VRP; inventory routing problem yang 

menggabungkan VRP dengan keputusan dalam 

pengelolaan persediaan pada di sisi pelanggan.  

Berbagai metode solusi heuristik/metaheuristik juga 

telah pernah dicoba untuk digunakan dalam pencarian 

solusi dari model-model VRP deterministik, seperti 

metaheuristik berbasis solusi tunggal misalnya simulated 

annealing, large neighborhood search, tabu search, dan 

greedy randomized adaptive search procedure; serta 

metaheuristik berbasis populasi solusi antara lain yang 

berbasis evolutionary computation dan swarm intelligence 

[4]. 

Model VRP deterministik mengasumsikan bahwa semua 

informasi yang diperlukan oleh model selalu tersedia dan 

dapat diketahui dengan pasti.  Pada prakteknya asumsi 

deterministik ini sebagiannya tidak berlaku karena dalam 

kenyataannya terdapat faktor-faktor dari permasalahan 

yang menjadi parameter dari model bersifat tidak pasti. 

Ketidakpastian ini dapat bersumber dari adanya variasi 

dalam kejadian yang bersifat acak (random) misalnya 

adanya kejadian acak jumlah pengecer yang akan dilayani, 

jumlah demand dari pengecer tersebut, durasi tempuh 

kendaraan ataupun durasi pelayanan. Ketidakpastian ini 

hanya akan terungkap setelah berlalunya waktu sehingga 

keputusan yang telah terlanjur dibuat harus disesuaikan 

kembali sepanjang waktu. Penyesuaian atau koreksi atas 

keputusan yang telah dibuat ini berkonsekuensi pada 

bertambahnya ongkos total yang harus dikeluarkan. 

Model VRP yang mempertimbangkan parameter yang 

bersifat acak baik probabilistik atau stokastik diistilahkan 

sebagai model PVRP  atau SVRP. Model yang telah 

dikembangkan untuk PVRP  atau SVRP hingga saat ini 

umumnya dapat dikelompokkan berdasarkan jenis 

parameter model yang bersifat probabilistik/stokastik. 

Misalnya model PVRP atau SVRP dengan parameter 

probabilistik/stokastik pada: demand, keberadaan 

pelanggan, waktu/ongkos perjalanan kendaraan, 

waktu/ongkos pelayanan pelanggan [5][6] ataupun 

destinasinya [7].  

Sebagaimana model VRP deterministik, metode solusi 

yang telah coba dikembangkan untuk model PVRP  atau 

SVRP secara umum terbagi menjadi dua yaitu: metode 

solusi eksak (antara lain: integer L-shaped, branch and cut, 

dan branch and price), dan metode heuristik atau metode 

sub optimal (antara lain: adaptive large neighborhood 

search, rollout algorithms, progressive hedging, dan 

evolutionary algorithms) [8], [9]. Namun demikian, usaha 

penelitian yang mengembangkan model dan metode solusi 

untuk PVRP atau SVRP ini dianggap masih lambat dan 

agak tertinggal dibandingkan varian model VRP 

deterministik [6][10]. 

Pilihan untuk mengembangkan metode solusi heuristik 

untuk permasalahan PVRPSD ini tidak terhindarkan 

mengingat permasalahan VRP deterministik merupakan 

permasalahan kombinatorial yang bersifat NP-hard dimana 

pencarian solusi bagi permasalah ini jika menggunakan 

metode optimal akan membutuhkan waktu komputasi yang 

meningkat secara eksponensial seiring dengan  ukuran 

permasalahan yang semakin besar [11]. Sehingga 

penggunaan metode solusi optimal dalam menyelesaikan 

permasalahan VRP nyata yang berukuran besar menjadi 

tidak praktis. PVRPSD yang memiliki faktor permasalahan 

yang lebih banyak dari VRP dengan sendirinya juga 

merupakan permasalahan NP-hard karena kompleksitas 

yang semakin tinggi dengan adanya tambahan faktor 

permasalahan berupa penjadwalan periodik dan parameter 

demand yang bersifat random dalam permasalahan tersebut. 

Meskipun metode solusi heuristik tidak dapat menjamin 

diperolehnya solusi berupa jadwal distribusi yang optimal 

(ongkos terendah/rute terpendek) namun solusi heuristik 

masih dapat menghasilkan solusi dengan kualitas yang 

sangat baik dengan waktu komputasi yang wajar. 

Adanya parameter stokastik serta sifat alami 

kombinatorial pada permasalahan PVRPSD 

mengakibatkan proses menghitung nilai ekspektasi total 

ongkos atau panjang rute dari suatu jadwal distribusi apriori 

menggunakan formulasi klasik seperti yang diusulkan 

Bertsimas [12] menjadi sangat menyulitkan. Untuk ukuran 

permasalahan realistis yang cukup besar, jumlah permutasi 

kejadian demand untuk seluruh pengecer menjadi sangat 

besar dan akan meningkat secara eksponensial mengikuti 

ukuran permasalahannya. 

Terdapat sejumlah pendekatan yang dapat digunakan 

untuk mengatasi tantangan komputasi dalam menghitung 

ekspektasi total biaya atau ekspektasi total jarak dari 

sebuah tour apriori pada model PVRPSD antara lain 

menggunakan metode berbasis simulasi, seperti simulasi 

Monte Carlo atau discrete-event simulation, untuk 

memperkirakan ekspektasi total biaya atau jarak dari tour 

apriori yang diharapkan seperti pada artikel ilmiah [13] dan 

[14]. Dalam metode ini, sejumlah besar skenario acak 

dibuat berdasarkan parameter stokastik permasalahan, dan 

ekspektasi total biaya atau ekspektasi jarak dari tour apriori 

diestimasikan dari rata-rata yang dihasilkan oleh skenario-

skenario ini. Pendekatan lainnya adalah dengan 

menggunakan approximation algorithm [15], seperti 

programma dinamis atau heuristik berbasis programma 

linier, untuk menemukan solusi yang baik yang mendekati 

solusi optimal dalam waktu yang wajar. Algoritma ini 

dapat mengeksploitasi struktur dan properti masalah untuk 

menemukan solusi yang baik tanpa harus mencari semua 

skenario permintaan yang ada.  

Selain dua pendekatan di atas juga dapat digunakan 

pendekatan yang menyederhanakan asumsi atau relaksasi 

dari masalah asli, seperti mengasumsikan independensi 

kejadian permintaan atau hanya mempertimbangkan 

sebagian skenario permintaan. Meskipun asumsi-asumsi 

yang disederhanakan pada pendekatan terakhir ini mungkin 

tidak dapat menangkap seluruh kompleksitas masalah, 

asumsi-asumsi ini dapat memberikan kerangka kerja yang 

mudah digunakan untuk menemukan solusi yang baik. 

Pendekatan yang terakhir ini lah yang akan digunakan pada 

makalah ini. 



JEPIN (Jurnal Edukasi dan Penelitian Informatika), Vol. 10, No. 1, April 2024 

Korespondensi : Mohamad Sofitra 15 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar. 1 Klaster pengecer yang lokasinya terpisah cukup jauh dari 

depot merupakan salah satu ciri khas permasalahan distribusi pada 

daerah pedesaan. 

II. METODOLOGI DAN PERANCANGAN ALGORITMA SOLUSI 

PVRPSD 

A. Deskripsi  Permasalahan 

Permasalahan yang diangkat dalam makalah ini adalah 

permasalahan distribusi barang pada tahap akhir atau last 

mile delivery di daerah pedalaman. Terdapat hanya satu 

buah kendaraan truk dengan kapasitas 𝑄  yang harus 

mendistribusikan barang ke suatu klaster pengecer yang  

lokasinya terpisah cukup jauh jaraknya dari depot atau 

pusat distribusinya seperti terlihat pada Gambar. 1. Situasi 

seperti ini adalah situasi tipikal yang dihadapi oleh suatu 

pusat distribusi barang di daerah pedalaman dengan 

kepadatan penduduk rendah. Umumnya pusat distribusi 

berada di ibu kota provinsi atau kabupaten, sedangkan 

klaster-klaster pengecer yang harus dilayani berada di desa-

desa di kabupaten/kecamatan yang berjarak cukup jauh 

serta tersebar pada suatu area geografis yang cukup luas.  

Karena truk yang dialokasikan oleh perusahaan hanya 

satu untuk melayani satu klaster pengecer, maka diperlukan 

horison perencanaan 𝑇 = {1, 2, … , 𝑙}  yang terdiri atas 𝑙 
hari dengan waktu kerja sebesar ℎ  jam/hari untuk 

memenuhi seluruh demand pengecer dari klaster tersebut.  

Dalam kasus ini, kejadian besaran demand dari setiap 

pengecer bersifat acak dengan hanya dua jenis kejadian 

acak yaitu: kejadian demand sejumlah tertentu barang dan 

kejadian demand sejumlah nol barang. Peluang kejadian 

demand 𝐷  dari pengecer 𝑖  sejumlah 𝑘  adalah sebesar 

Pr{𝐷𝑖 = 𝑘} = 𝑝𝑖(𝑘); sedangkan Pr{𝐷𝑖 = 0} = 1 − 𝑝𝑖(𝑘). 
Jumlah permintaan terbesar dalam satu periode yang 

mungkin dari suatu pengecer pada klaster tersebut adalah 

sebesar 𝐾, dimana 𝐾 < 𝑄. Jumlah demand yang 

sesungguhnya dari suatu pengecer hanya dapat diketahui 

setelah truk benar-benar tiba di lokasi pengecer tersebut. 

 Dengan demand yang bersifat acak ini akan dicari rute-

rute keliling (tour) yaitu 𝜏  dari truk distribusi selama 𝑇 

yang memberikan total ekspektasi waktu distribusi 𝐸[𝐿𝜏
𝑇] 

paling minimal. Untuk itu mula-mula ditentukan terlebih 

dahulu rute-rute keliling apriori untuk truk setiap harinya 

misalnya 𝜏 = (0, 1, … , 𝑛, 𝑛 + 1 ≜ 0)  yaitu mulai dari 

depot (𝑖 = 0) lalu ke pengecer pertama (𝑖 = 1)  dan 

seterusnya hingga pengecer ke-𝑛 lalu kembali lagi ke depot. 

 

 

Gambar. 2 Contoh a priori route  dengan panah warna hijau di 

gambar (A), serta dua alternatif classic recourse ketika terjadi route 

failure  ditandai dengan tambahan panah warna biru: kejadian 

normal-stockout recourse pada gambar (B) dan exact stockout 

recourse pada  gambar (C). 

 

Ketika truk melaksanakan aktivitas distribusi harian 

mengikuti rute keliling (tour) 𝜏 untuk melayani permintaan 

pengecer yang bersifat probabilistik ini, maka akan terjadi 

dua kejadian berikut: pertama, truk sukses menjalankan 

tugasnya memenuhi seluruh permintaan pengecer pada rute 

tour tersebut; kedua, truk mengalami route failure yaitu 

kejadian dimana truk kehabisan barang sebelum berhasil 

menyelesaikan rute tour 𝜏 .  Ketika terjadi route failure, 

maka truk harus melakukan recourse yaitu perjalanan 

kembali ke depot untuk mengisi ulang muatan kendaraan 

sebelum melanjutkan aktivitas distribusi hingga seluruh 

permintaan pengecer pada rute tour 𝜏  terpenuhi (lihat 

Gambar. 2).  

Peluang kejadian 𝛾𝑖  adalah peluang kejadian exact 

stockout dimana truk kehabisan barang bawaan persis 

setelah memenuhi permintaan pengecer 𝑖  sehingga harus 

kembali ke depot untuk mengisi ulang muatan sebelum 

dapat melanjutkan aktivitas distribusi ke pengecer 𝑖 + 1 

dan seluruh demand pengecer pada rute 𝜏 selesai dilayani. 

Sedangkan peluang kejadian 𝛿𝑖  adalah peluang kejadian 

normal stockout dimana sisa barang bawaan truk tidak 

cukup untuk memenuhi permintaan pengecer 𝑖  sehingga 

setelah mengisi ulang muatan di depot, truk harus kembali 

lagi ke pengecer 𝑖 untuk melengkapi kekurangan pasokan 

sebelum kemudian melanjutkan aktivitas distribusi hingga 

demand seluruh pengecer pada rute 𝜏 selesai dilayani.  

Dalam permasalahan ini, karena jarak depot ke klaster 

pengecer cukup jauh, maka dengan pertimbangan batas jam 

kerja/hari maka diasumsikan dalam satu hari, truk mungkin 

hanya boleh mengalami satu hingga maksimum dua kali 

route failure atau mungkin hanya mempunyai satu atau dua 

kali kesempatan untuk melakukan recourse kembali ke 

depot untuk mengisi ulang muatan.  

Depot 

Klaster pengecer 
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Dengan demikian solusi atau fungsi tujuan yang ingin 

diperoleh dari pemecahan permasalahan ini adalah suatu 

set jadwal distribusi berupa tour harian kendaraan ke 

sejumlah pengecer selama periode waktu T yang 

memberikan ekspektasi total waktu distribusi paling 

minimum. 

B. Pendekatan dan Metode yang Digunakan 

Permasalahan vehicle routing problem yang merupakan 

permasalahan optimasi kombinatorial dapat dikategorikan 

ke dalam jenis NP-hard yang berarti tidak tersedia metode 

eksak dengan waktu komputasi yang polinomial untuk 

memperoleh solusi optimal [11]. Dengan sendirinya 

permasalah PVRPSD yang akan dipecahkan dalam 

penelitian ini juga masuk dalam kategori permasalahan NP-

hard dimana solusi optimal untuk permasalahan yang 

berukuran cukup besar tidak mudah untuk diperoleh dalam 

waktu komputasi yang singkat. Dengan demikian dalam 

penelitian ini akan digunakan pendekatan heuristik dalam 

menemukan solusi bagi permasalahan PVRPSD.  

Metode heuristik yang akan dikembangkan bagi 

permasalahan PVRPSD ini adalah dengan mengadopsi 

pendekatan a priori paradigm. Pada pendekatan ini, solusi 

atau jadwal distribusi yang disusun sebelumnya (a priori 

planning) akan mengalami penyesuaian (recourse) 

sepanjang waktu akibat terjadinya route failure [6]. Pada 

penelitian ini diadopsi model perhitungan ekspektasi jarak 

rute tour apriori klasik yang dikembangkan oleh Bertsimas 

[12] yang dimodifikasi menjadi ekspektasi waktu distribusi 

sebagai fungsi tujuan yang akan diminimasi dan menjadi 

ukuran kinerja dari metode solusi yang diusulkan.  

C. Prosedur Perhitungan Ekspektasi Waktu Distribusi 

Total ekspektasi waktu yang diperlukan untuk distribusi 

selama periode 𝑇  dihitung menggunakan formulasi pada 

persamaan (1) berikut:  

 

𝑬[𝑳𝝉
𝑻] = ∑ 𝑬[𝑳𝝉

𝒑
]𝒍

𝒑=𝟏 … (1)  

𝑬[𝑳𝝉
𝒑
] = ∑ 𝒅(𝒊, 𝒊 + 𝟏) + 𝒕𝟎 +∑ {𝜹𝒊[𝒔(𝒊, 𝒊) + 𝒕𝜹𝟎 +

𝒏
𝒊=𝟏

𝒏
𝒊=𝟎

𝒕(𝝎𝜹𝒊)] + 𝜸𝒊[𝒔(𝒊, 𝒊 + 𝟏) + 𝒕𝜸𝟎 + 𝒕(𝝎𝜸𝒊+𝟏)]}… (2) 

Dimana: 

𝒔(𝒊, 𝒋) = 𝒅(𝒊, 𝟎) + 𝒅(𝟎, 𝒋) − 𝒅(𝒊, 𝒋)... (3) 

dan 

𝜸𝒊 = {
∑ {∑ 𝒑𝒊(𝒌)𝒇(𝒊 − 𝟏, 𝒒𝑸 − 𝒌)

𝑲
𝒌=𝟏 },

⌊
𝒊𝑲

𝑸
⌋

𝒒=𝟏 untuk 𝟐 ≤ 𝒊 ≤ 𝒏

𝟎, untuk selainnya

 

… (4) 

𝜹𝒊 =

{
 
 

 
 
∑ {∑ (∑ 𝒑𝒊(𝒓)

𝑲

𝒓=𝒌+𝟏
) 𝒇(𝒊 − 𝟏, 𝒒𝑸 − 𝒌)

𝑲−𝟏

𝒌=𝟏
} ,

⌊
𝒊𝑲
𝑸
⌋

𝒒=𝟏
untuk 𝟐 ≤ 𝒊 ≤ 𝒏

𝟎, untuk selainnya

 

… (5) 

Sedangkan peluang total demand pengecer 𝟏,… ,𝒎 sebesar 

𝒓  yaitu 𝒇(𝒎, 𝒓) = 𝐏𝐫{∑ 𝑫𝒊 = 𝒓𝒎
𝒊=𝟏 } dapat dihitung dengan 

cara rekursif sebagai berikut: 

𝒇(𝒎, 𝒓) = ∑ 𝒑𝒎(𝒌)𝒇(𝒎 − 𝟏, 𝒓 − 𝒌)𝐦𝐢𝐧⌊𝑲,𝒓⌋
𝒌=𝟎   

untuk 𝒎 = 𝟐,… , 𝒏; dan 𝒓 = 𝟎,… ,𝑲𝒎; dengan kondisi awal 

sebagai berikut: 

𝒇(𝒎, 𝒓) = 𝟎 untuk 𝒓 > 𝑲𝒎 

𝒇(𝟏, 𝒓) = {
𝒑𝒊(𝒓), untuk 𝟎 ≤ 𝒓 ≤ 𝑲
𝟎, untuk selainnya

   

Persamaan (2) dapat dijelaskan sebagai berikut: suku 

pertama adalah waktu tempuh tour apriori, suku kedua 

adalah waktu memuat produk ke truk di depot, suku ketiga 

terdiri atas dua sub suku yang menghitung dua jenis  

ekspektasi waktu rute distribusi akibat terjadinya dua jenis 

recourses. Pada jenis recourse sub suku pertama, nilai 

ekspektasinya ditentukan oleh besar peluang terjadinya 

normal-stockout ketika truk berada di pengecer i yang 

disebut 𝛿𝑖 . Untuk jenis recourse sub suku kedua, nilai 

ekspektasinya ditentukan oleh 𝛾𝑖 yaitu peluang terjadinya 

exact-stockout tepat ketika truk selesai melayani demand 

pengecer 𝑖. Dalam tiap sub suku tersebut  nilai ekspektasi 

waktu tour distribusinya dihitung atas komponen-

komponen: waktu yang diperlukan untuk recourse kembali 

ke depot,  waktu untuk pengisian ulang produk ke truk di 

depot saat recourse, dan waktu bongkar produk di setiap 

pengecer jika terjadi recourse. Dalam kejadian normal-

stockout recourse, 𝑡(𝜔𝛿𝑖)  adalah waktu bongkar dan 

pelayanan mulai dari pengecer pertama hingga pengecer 𝑖 
sesuai urutan tour apriori dan 𝑡𝛿0 adalah waktu pengisian 

ulang muatan truk di depot. Sedangkan dalam kejadian 

exact-stockout recourse, 𝑡(𝜔𝛾𝑖+𝟏)  adalah waktu bongkar 

dan pelayanan mulai dari pengecer pertama hingga 

pengecer 𝑖 + 1  sesuai urutan tour apriori dan 𝑡𝛾0  adalah 

waktu pengisian ulang muatan truk di depot.  

TABEL I 
CONTOH SEBAGIAN PERMUTASI  KEJADIAN DEMAND DARI  SUATU 

APRIORI TOUR DENGAN LIMA PENGECER 

No 

Apriori 
Tour 

5 9 13 2 8 
Jenis 

peluang 
recourse 

𝒌  25 50 75 50 50 

𝐏𝐫{𝑫𝒊 = 𝒌}  0,339 0,889 0,73 0,445 0,602 

1 Permut_1 1 0 1 1 1 

gamma 𝒌 25 0 75 50 50 

𝒇(𝒎, 𝒓) 0,339 0,038 0,027 0,012 - 

2 Permut_2 0 1 1 1 1 

delta 𝑘  0 50 75 50 50 

𝒇(𝒎, 𝒓) 0,661 0,588 0,43 0,191 - 

3 Permut_3 1 0 1 1 0 Tidak 
terjadi  

recourse 
𝑘  25 0 75 50 0 

𝒇(𝒎, 𝒓) - - - - - 

4 Permut_4 0 1 1 1 0 
delta 

(redundant) 
𝑘  0 50 75 50 0 

𝒇(𝒎, 𝒓) 0,661 0,588 0,43 0,19 - 

 

Persamaan (3) menjelaskan cara menghitung waktu 

tempuh rute recourse yaitu misalnya untuk kejadian exact-

stockout recourse: waktu tempuh rute dari pengecer 𝑖 
kembali ke depot ( 𝑖 = 0)  lalu lanjut ke pengecer 𝑗. 
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Konsekuensi dengan adanya rute exact-stockout recourse 

𝑖 − 0 − 𝑗 tambahan ini maka rute tour apriori dari pengecer 

𝑖  ke 𝑗  yaitu 𝑑(𝑖, 𝑗)  harus dihapuskan karena telah 

tergantikan oleh rute 𝑑(𝑖, 0) + 𝑑(0, 𝑗). 
Pada paragraf-paragraf selanjutnya akan diberikan 

ilustrasi mengenai prinsip-prinsip yang digunakan pada 

proses perhitungan gamma (𝛾𝑖 ) dan delta ( 𝛿𝑖 ) seperti 

ditunjukkan oleh persamaan (4) dan (5), yang akan 

direalisasikan pada rancangan algoritma solusi. 

Misalkan suatu a priori tour terdiri atas kunjungan ke 

lima pengecer dengan urutan berikut: 5 − 9 − 13 − 2 − 8. 

Kapasitas truk 𝑄 = 150, demand (𝑘) dari pengecer yang 

akan dikunjungi tersebut dan peluang kejadiaanya 

(Pr{𝐷𝑖 = 𝑘}) dapat dilihat pada TABEL I. Maka untuk 

menghitung ekspektasi gamma atau delta mula-mula 

dibangkitkan permutasi biner (0, 1)  dengan jumlah digit 

sesuai dengan jumlah pengecer pada a priori tour seperti 

yang ditunjukkan oleh tabel tersebut. 

Urut-urutan digit yang ada pada permutasi-permutasi 

biner tersebut menunjukkan semua kemungkinan kejadian 

demand yang mungkin terjadi pada suatu tour apriori.  

Setiap digit ‘0’  pada permutasi menunjukkan tidak ada 

kejadian demand pada pengecer yang berkesesuaian, 

sedangkan digit ‘1’  pada permutasi menunjukkan 

terjadinya demand pada pengecer terkait. Sehingga dalam 

contoh permutasi Permut_1 pada TABEL Iterdapat 

kejadian demand sejumlah 𝑘 pada pengecer 5, 13, 2, dan 8 

dengan masing-masing peluang kejadian Pr{𝐷𝑖 = 𝑝𝑖(𝑘)}, 

sedangkan pada pengecer 9 tidak ada kejadian demand 

(𝑘 = 0)  maka peluang kejadiannya sebesar Pr{𝐷𝑖 = 0} =
(1 − 𝑝𝑖(𝑘)). 

Dengan kapasitas truk sebanyak 150, maka sesuai 

kejadian demand  Permut_1 terjadi peristiwa exact stockout 

pada saat truk berada pada pengecer 2. Peristiwa ini 

mengharuskan dilakukannya recourse ke depot untuk 

mengisi ulang muatan truk sebelum melanjutkan 

memenuhi permintaan pengecer 8. Karena hanya terjadi 

peristiwa exact stockout recourse dengan demikian hanya 

peluang kejadian gamma yang dapat dihitung pada 

permutasi tersebut sebagai berikut: 
𝛾𝑝𝑒𝑟𝑚𝑢𝑡1 = 𝑝5(25) × 𝑝9(0) × 𝑝13(75) × 𝑝2(50)  

= 0,339 × 0,111 × 0,73 × 0,445 = 0,012;  

Sedangkan peluang kejadian delta adalah nol (𝛿𝑝𝑒𝑟𝑚𝑢𝑡1 =

0)  karena Permut_1 tersebut mewakili kejadian demand 

dimana tidak terjadi normal stockout recourse.  

Untuk kejadian demand seperti yang ditunjukkan oleh 

Permut_2 pada TABEL I, dapat dilihat bahwa yang terjadi 

pada kejadian demand ini  adalah normal stockout recourse 

pada pengecer 2 sehingga dihitung peluang kejadian delta 

tersebut adalah sebesar 𝛿𝑝𝑒𝑟𝑚𝑢𝑡2 = 0,191,  sedangkan 

peluang kejadian gamma adalah nol (𝛾𝑝𝑒𝑟𝑚𝑢𝑡2 = 0).  

Permut_3 pada TABEL I mewakili kejadian demand 

dimana tidak terjadi stockout recourse sama sekali 

sehingga peluang kejadian gamma maupun deltanya adalah 

nol. Permutasi yang seperti ini mewakili kejadian dimana 

jumlah demand yang terjadi persis sama dengan kapasitas 

truk.  

 

ALGORITMA. 1 

PSEUDOCODE MENGHITUNG EKSPEKTASI GAMMA 

 
1 Fungsi calculate_gamma_expectation(): 
2 Input: tourApriori; demand dan peluangnya untuk 

setiap pengecer;  threshold; 
3 totalGammaExpectation =  0 
4 Bangkitkan permutasiBiner = permutasi sejumlah 

angka biner yang mewakili seluruh kombinasi kejadian 
demand yang mungkin 

5 set permutasiBiner = permutasiBiner with 
kejadian total demand tourApriori > threshold 

6 for setiap permutasi dalam permutasiBiner: 
7 set kapasitasTruk = threshold 
8 for setiap digit ‘1’ dalam permutasi: 
9 kurangi kapasitasTruk sesuai dengan besar demand 

dari pengecer terkait 
10 if kapasitasTruk tersisa ==  0: 
11 if ini adalah demand dari pengecer  urutan terakhir pada 

tourApriori: 
12 continue ke permutasi yang lain 
13 else: 
14 exact_stockout = True 
15 if kapasitasTruk tersisa ≤  0: 
16 if masih ada digit ‘1’ selanjutnya dalam permutasi: 
17 Pulihkan kapasitasTruk ke nilai threshold 
18 if exact_stockout == True: 
19 Hitung 𝑎 = peluang kejadian demand total 

permutasi ini  
20 Hitung 𝑏 = waktu tempuh rute exact stockout recourse 
21 Hitung 𝑐 = ekspektasi waktu bongkar dan pelayanan 

seluruh pengecer hingga terjadi exact stockout 
22 Hitung ekspekGammaPermut_i = ( 𝑎 ∗ 𝑏) + 𝑐 
23 Simpan hasil  jika ini adalah peristiwa gamma yang baru 

(redundancy avoidance) 
24 Pulihkan kapasitasTruk ke nilai threshold 
25 Tambahkan ekspekGammaPermut_i ke 

totalGammaExpectation 
26 return totalGammaExpectation 

 

ALGORITMA. 2 

PSEUDOCODE MENGHITUNG EKSPEKTASI DELTA 

 
1 Fungsi calculate_delta_expectation(): 
2  Input: tourApriori; demand dan peluangnya untuk 

setiap pengecer;  threshold; 
3  totalDeltaExpectation =  0 
4  Bangkitkan permutasiBiner = permutasi sejumlah 

angka biner yang mewakili seluruh kombinasi kejadian 
demand yang mungkin 

5  set permutasiBiner = permutasiBiner with 
kejadian total demand tourApriori > threshold 

6  for setiap permutasi dalam permutasiBiner: 
7  set kapasitasTruk = threshold 
8  for setiap digit ‘1’ dalam permutasi: 
9  kurangi kapasitasTruk sesuai dengan besar 

demand dari pengecer terkait 
10  if kapasitasTruk tersisa >  0 and 

kapasitasTruk tersisa < demand dari 

pengecer terkait: 
11  exact_stockout = True 
12  elif kapasitasTruk tersisa ==  0: 
13  if ini bukan demand pengecer urutan terakhir pada 

tourApriori: 
14  Pulihkan kapasitasTruk ke nilai 

threshold 
15  else: 
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16  kurangi kapasitasTruk sesuai dengan besar 
demand dari pengecer terkait 

17  if exact_stockout == True: 
18  Hitung 𝑎 = peluang kejadian demand 

permutasi ini  
19  Hitung 𝑏 = waktu tempuh rute normal stockout 

recourse 
20  Hitung 𝑐 = ekspektasi waktu bongkar dan 

pelayanan seluruh pengecer hingga terjadi exact 
stockout 

21  Hitung ekspekDeltaPermut_i = ( 𝑎 ∗ 𝑏) + 𝑐 
22  Simpan hasil  jika ini adalah peristiwa delta yang 

baru (redundancy avoidance) 
23  if ini bukan demand dari pengecer  urutan terakhir 

pada tourApriori: 
24  Pulihkan kapasitasTruk = 

kapasitasTruk tersisa + threshold - 

demand dari pengecer terkait 
25  Tambahkan ekspekDeltaPermut_i ke 

totalDeltaExpectation 
26  return totalDeltaExpectation 

 

Perlu pula untuk diperhatikan bahwa dalam algoritma 

heuristik yang dikembangkan ini, dapat terjadi redundansi 

pada perhitungan peluang gamma ataupun delta. 

Contohnya pada perhitungan peluang delta di Permut_2 

yang berulang pada perhitungan delta di Permut_4. 

Meskipun kedua permutasi tersebut adalah dua permutasi 

yang berbeda, namun keduanya mewakili satu kejadian 

yang sama yaitu  kejadian normal-stockout pada pengecer 

2. Dengan demikian dalam perhitungan ekspektasi gamma 

dan delta ini dilakukan penyaringan perhitungan yang 

berulang (redundancy avoidance) agar perhitungan 

ekspektasinya tidak berlebih. 

Untuk mendapatkan semua kemungkinan kejadian 

demand secara lengkap, maka pada suatu tour apriori 

berukuran 5 pengecer harus dibangkitkan sebanyak 25 =

32 buah permutasi biner untuk dianalisa dan dihitung total 

peluang kejadian gamma dan/atau deltanya.   

Untuk menghitung gamma (𝛾𝑖) dan delta (𝛿𝑖) seperti 

ditunjukkan oleh persamaan (4) dan (5), dikembangkan 

pseudo code seperti yang dapat dilihat pada ALGORITMA. 

1 dan  

ALGORITMA. 2. 

D. Perancangan Algoritma Solusi  

Secara garis besar algoritma solusi yang dikembangkan 

mengikuti prinsip dua tahap yaitu tour construction phase 

dan tour improvement phase yang sangat populer dan 

masih  terus digunakan diberbagai riset VRP hingga kini 

[16]. Kedua tahapan tersebut dapat diuraikan sebagai 

berikut: 
ALGORITMA. 3 

PSEUDOCODE TOUR CONSTRUCTION 

1 inisialisasi:  set: tourOpti_ = [ ] 
2 while masih ada pengecer yang belum masuk ke 

tourOpti_  do: 
3  Buat sebuah tourApriori_j  berisi acak 4 s/d 6  

pengecer 
4  Hitung  𝐸[𝐿𝜏𝑗] 

5  if 𝐸[𝐿𝜏𝑗] <  waktuKerja yang tersedia: 

6  Tambahkan satu pengecer acak ke 
tourApriori_j   

7  Hitung 𝐸[𝐿𝜏𝑗] 

8  else: 
9  Kurangi satu pengecer acak dari tourApriori_j   
10  Hitung 𝐸[𝐿𝜏𝑗] 

11  Tambahkan tourApriori_j  ke tourOpti_ 
12 Periksa status solusi 
13 if status == ‘feasibles solution’: 
14  Hitung 𝐸[𝐿𝜏] = ∑ 𝐸 [𝐿𝜏𝑗]∀𝑗  

15 else: 
16  Hitung 𝐸[𝐿𝜏]

~ = ∑ 𝐸 [𝐿𝜏𝑗]∀𝑗 +  𝛼𝑛𝑜𝑡 + 𝛽𝑙  

 

1) Tour Construction Phase: Tahap ini bertujuan 

untuk mengkonstruksi suatu tour distribusi sebagai sebuah 

initial solution (bibit solusi awal) bagi permasalahan (lihat 

ALGORITMA. 3). Proses konstruksi dilakukan dengan 

menggunakan metode yang sangat sederhana dan hemat 

sumber daya komputasi, yaitu metode cluster-first-route-

second (CFRS) [17]. Dengan demikian,  langkah pertama 

CFRS adalah mengelompokkan pengecer ke dalam 

beberapa klaster kecil yang terdiri dari 4, 5, atau 6 pengecer. 

Selanjutnya, untuk setiap klaster tersebut dibentuk sebuah 

tour distribusi dengan urutan kunjungan yang acak ke 

setiap pengecer yang menjadi anggota dari klaster tersebut. 

Tour berukuran kecil ini dipilih dengan pertimbangan 

ketersediaan waktu kerja per hari dan kapasitas kendaraan 

yang digunakan. Karena kendaraan yang digunakan untuk 

operasi distribusi hanya satu unit, maka jumlah tour 

distribusi yang dihasilkan pada tahap konstruksi ini 

mencerminkan jumlah hari distribusi selama satu periode 𝑇. 

Setiap tour kemudian dihitung ekspektasi waktu 

distribusinya sehingga diperoleh ekspektasi total waktu 

distribusi sepanjang periode 𝑇. Pada tahap awal, algoritma 

ini memperbolehkan solusi yang dihasilkannya untuk 

bersifat tidak layak (infeasible) sebagai bagian dari proses 

perturbasi. Artinya, solusi yang melanggar batas jam kerja 

pada satu atau lebih tour distribusi masih diperbolehkan, 

selama waktu total distribusi yang dihasilkan tetap menjadi 

yang paling pendek. Sejumlah tour yang tidak memenuhi 

kriteria ini (𝑛𝑜𝑡)  kemudian diberikan penalti berupa 

tambahan waktu yang cukup signifikan sebesar  𝛼 agar tour 

tak layak ini tereliminasi pada tahap perbaikan solusi pada 

proses selanjutnya. Jumlah hari atau tour distribusi yang 

terbentuk sepanjang periode T pada tahap konstruksi ini 

bersifat acak. Namun, tentu saja, solusi dengan jumlah hari 

atau tour yang lebih sedikit dalam suatu periode T lebih 

diinginkan untuk dipilih. Oleh karena itu setiap hari atau 

tour yang terbentuk yaitu 𝑙  dalam suatu periode 𝑇  akan 

dikenai konsekuensi berupa tambahan bobot waktu 

(supplementary weighting) dengan besaran yang cukup 

signifikan yaitu sebesar 𝛽, sehingga pada akhirnya solusi 

dengan jumlah hari distribusi terpendeklah yang akan 

terpilih. Karena jumlah hari atau tour distribusi yang 

terbentuk sepanjang periode T hanya dapat dibentuk pada 

fase konstruksi ini, maka penting untuk mengkonstruksi 

sejumlah bibit solusi awal (seed solutions) yang bervariasi 

selama fase konstruksi untuk kesuksesan dalam mencari 

solusi berkualitas selama fase perbaikan. Namun, 
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pembangkitan terlalu banyak bibit solusi dapat 

memperlambat pencarian solusi karena memperbesar 

ukuran tetangga solusi yang harus diperiksa pada fase 

perbaikan [18]. 
ALGORITMA. 4 

PSEUDOCODE TOUR IMPROVEMENT 

1 input: tourOpti; status 
2 while iterasi < iter_max do:  
3  Bangkitkan peluang Pr{𝑒𝑎} 
4  if Pr{𝑒𝑎} < 𝑃1:  #exploration strategy 
5  Bangkitkan Pr{𝑒𝑏} 
6  if Pr{𝑒𝑏} < 𝑃2:  #inter-tour circular exchange 
7  Periksa status solusi;  

if status == ‘feasibles solution’: Hitung 𝐸[𝐿𝜏]; 

else: Hitung 𝐸[𝐿𝜏]
~ 

8  tourOpti_* ← Lakukan 

swap_inter_tour(tourOpti_) 
9  𝐸[𝐿𝜏]*← Hitung total ekspektasi waktu 

tourOpti_*  
10  if 𝐸[𝐿𝜏]*< 𝐸[𝐿𝜏] or 𝐸[𝐿𝜏]*< 

𝐸[𝐿𝜏]
~:tourOpti_ ← tourOpti_* 

11  Periksa status solusi;  
if status == ‘feasibles solution’: Hitung 𝐸[𝐿𝜏]; 

else: Hitung 𝐸[𝐿𝜏]
~ 

12  else:  #overtime cut-off 
13  Periksa status solusi;  

if status == ‘feasibles solution’: Hitung 𝐸[𝐿𝜏]; 

else: Hitung 𝐸[𝐿𝜏]
~ 

14  tourApriOver  ← find semua tourApriori_j 

pada tourOpti_  

with 𝐸[𝐿𝜏𝑗] < waktuKerja 

15  tourApriMin  ← find 𝑛 tourApriori_j pada 

tourOpti_ with minimum 𝐸[𝐿𝜏𝑗] 

16  tourOpti_* ← Ambil satu pengecer acak dari 

setiap tourApriOver  sisipkan acak ke 
tourApriMin   

17  𝐸[𝐿𝜏]*← Hitung total ekspektasi waktu 

tourOpti_*  
18  if 𝐸[𝐿𝜏]*< 𝐸[𝐿𝜏] or 𝐸[𝐿𝜏]*< 

𝐸[𝐿𝜏]
~:tourOpti_ ← tourOpti_* 

19  Periksa status solusi;  
if status == ‘feasibles solution’: Hitung 𝐸[𝐿𝜏]; 

else: Hitung 𝐸[𝐿𝜏]
~ 

20  else: #exploitation strategy: intra-tour swap 
21  Periksa status solusi;  

if status == ‘feasibles solution’: Hitung 𝐸[𝐿𝜏]; else: 

Hitung 𝐸[𝐿𝜏]
~ 

22  tourOpti_* ← Lakukan 

swap_intra_tour(tourOpti_) 
23  𝐸[𝐿𝜏]*← Hitung total ekspektasi waktu 

tourOpti_*  

24  if 𝐸[𝐿𝜏]*< 𝐸[𝐿𝜏] or 𝐸[𝐿𝜏]*< 

𝐸[𝐿𝜏]
~:tourOpti_ ← tourOpti_* 

25  Periksa status solusi;  
if status == ‘feasibles solution’: Hitung 𝐸[𝐿𝜏]; else: 

Hitung 𝐸[𝐿𝜏]
~ 

 

2) Tour Improvement Phase: Pada tahapan ini akan 

dicari solusi-solusi yang merupakan tetangga dari solusi 

awal yang mungkin memiliki kualitas kinerja yang lebih 

baik dari solusi sementara saat ini yaitu memiliki 

ekspektasi total waktu distribusi yang lebih rendah [19]. 

Proses perbaikan kualitas solusi dengan melakukan 

pencarian solusi-solusi tetangga (move) ini dilakukan 

dengan menggunakan strategi eksploitatif dan strategi 

eksploratif yang dapat dilihat pada ALGORITMA. 4.  

Terdapat dua metode dalam strategi eksploratif yang 

menentukan struktur dari tetangga solusi pada tahap 

perbaikan solusi yaitu: inter-tour circular exchange (ITCE) 

dan overtime cut-off (OTCO). Metode ITCE membangun 

tetangga solusi dengan cara memodifikasi solusi saat ini 

yaitu dengan memindahkan satu pengecer acak dari tour 

pertama ke tour kedua, begitu juga tour kedua 

memindahkan satu pengecer acak ke tour ketiga, dan 

seterusnya secara hingga tour terakhir memindahkan satu 

pengecer acak ke tour pertama (estafet melingkar). 

Sedangkan metode OTCO bekerja membangun tetangga 

dari solusi saat ini dengan cara memindahkan satu atau 

lebih pengecer dari setiap tour yang memiliki nilai 

ekspektasi waktu distribusinya melebihi batas waktu kerja 

yang tersedia ke sejumlah tour lain yang memiliki 

ekspektasi waktu distribusi terendah. Adapun strategi 

eksploitatif yang digunakan disini adalah intra-tour swap 

yang bekerja membangun tetangga solusi dengan cara 

mempertukarkan urutan pengecer dalam satu tour.  

Setiap tetangga solusi yang ditemukan kemudian 

dievaluasi kinerjanya dengan menghitung ekspektasi total 

waktu distribusinya. Dalam setiap iterasi, tetangga solusi 

yang memiliki kinerja lebih baik dari solusi sebelumnya 

akan disimpan sebagai solusi terbaik untuk sementara 

hingga tercapai batas iterasi maksimum dari proses 

pencarian. Jika pada algoritma tour construction phase 

diperbolehkan untuk menerima solusi tidak layak untuk 

sementara waktu, maka pada algoritma tour improvement 

phase ini, solusi tidak layak hanya boleh diterima jika 

belum ditemukan solusi layak dan jika nilai ekspektasi total 

waktu distribusinya lebih rendah dari solusi tidak layak 

sebelumnya. Begitu ditemukan suatu solusi layak, maka 

algoritma tour improvement ini tidak akan mengizinkan 

lagi untuk menerima solusi tidak layak dan hanya 

mengizinkan untuk menerima solusi layak berikutnya yang 

memiliki kinerja lebih baik.  

Karena kelayakan solusi ditentukan oleh ada atau 

tidaknya batas waktu kerja yang dilanggar pada setiap tour 

distribusi selama periode 𝑇,  maka strategi OTCO pada 

algoritma tour improvement perlu untuk selalu dijalankan 

guna memperoleh tetangga-tetangga solusi yang layak. 

Dalam tahap perbaikan kualitas solusi ini, pilihan untuk 

menjalankan strategi eksploratif atau eksploitatif dalam 

suatu iterasi ditentukan oleh suatu peluang yang 

dibangkitkan secara acak yaitu Pr{𝑒𝑎} . Jika Pr{𝑒𝑎} < 𝑃1 

tertentu, maka pilihan strategi yang harus dijalankan adalah 

strategi eksploratif. Kemudian pilihan jenis strategi 

eksploratif apa yang akan dijalankan dalam suatu iterasi 

ditentukan oleh peluang acak Pr{𝑒𝑏} . Jika Pr{𝑒𝑏} < 𝑃2 

tertentu, maka strategi ITCE yang harus dieksekusi dan jika 

Pr{𝑒𝑏} > 𝑃2, maka strategi OTCO yang akan terpilih untuk 

dijalankan. 
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III. PENGUJIAN KINERJA ALGORITMA PENCARIAN SOLUSI 

PVRPSD 

Untuk menguji kinerja algoritma solusi yang telah 

dikembangkan maka dilakukan eksperimen pengujian yang 

akan diuraikan pada sub-sub bab berikut. 

TABEL II 
PENGECER KE-𝒊, DEMAND 𝒌 DAN PELUANG DEMAND UNTUK PENGECER 

TERSEBUT  𝐏𝐫{𝑫𝒊 = 𝒌} 

𝒊 𝒌 𝐏𝐫{𝑫𝒊 = 𝒌} 𝒊 𝒌 𝐏𝐫{𝑫𝒊 = 𝒌} 

1 50 0,65 26 100 0,659 

2 50 0,445 27 75 0,471 

3 50 0,789 28 50 0,806 

4 75 0,597 29 25 0,549 

5 25 0,339 30 75 0,671 

6 25 0,627 31 75 0,344 

7 25 0,494 32 50 0,808 

8 50 0,602 33 100 0,647 

9 50 0,111 34 100 0,616 

10 100 0,771 35 50 0,445 

11 25 0,623 36 25 0,641 

12 50 0,676 37 25 0,536 

13 75 0,73 38 50 0,553 

14 75 0,629 39 100 0,4 

15 100 0,656 40 50 0,422 

16 50 0,753 41 25 0,676 

17 75 0,591 42 25 0,569 

18 75 0,695 43 75 0,698 

19 100 0,549 44 25 0,833 

20 75 0,471 45 50 0,44 

21 25 0,583 46 75 0,583 

22 25 0,687 47 50 0,677 

23 100 0,491 48 75 0,443 

24 100 0,984 49 50 0,774 

25 50 0,522 50 100 0,548 

A. Instance Dasar 

Instance dasar pada eksperimen ini terdiri atas depot 

tunggal dan sejumlah pelanggan berupa toko-toko 

pengecer, demand, dan peluang demand yang dapat dilihat 

pada Tabel 2. Lokasi toko-toko pengecer ini secara 

geografis saling berdekatan sedangkan terdapat jarak yang 

signifikan jauhnya antara lokasi depot dengan lokasi klaster 

toko-toko pengecer ini seperti yang dapat dilihat pada 

Gambar 1. 

Sebuah truk dialokasikan untuk operasi distribusi ini 

dengan 𝑄  = 150 unit barang. Waktu kerja yang tersedia 

adalah 480 menit/hari, waktu memuat produk di depot, 

membongkar produk dan pelayanan di pengecer bersifat 

acak dan berdistribusi normal dengan (𝜇 = 15; 𝜎 = 5 ) 

menit. Nilai penalti yang digunakan adalah sebesar 𝛼 =300 

menit dan nilai supplementary weighting  𝛽 = 500 menit. 

B. Rancangan Eksperimen 

Eksperimen dilakukan dengan menggunakan tiga faktor 

utama yang diduga berpengaruh pada kinerja algoritma 

solusi. Pertama, kombinasi antara jumlah iterasi pencarian 

dan jumlah bibit solusi awal yang dibangkitkan, disebut 

faktor A; kedua, rasio peluang untuk melakukan pencarian 

menggunakan strategi eksploratif atau eksploitatif sebagai 

faktor B; dan ketiga, rasio peluang untuk menggunakan 

metode pencarian ITCE atau OTCO yang disebut faktor C. 

Untuk faktor A, diujikan tiga level kombinasi jumlah 

[solusi awal:iterasi] yang digunakan dalam pencarian 

solusi yaitu: [100:100], [50:500], dan [10:1000]. Level-

level pada faktor A ini disusun sedemikian dengan tujuan 

untuk mengungkapkan manakah yang akan lebih 

berpotensi dalam memberikan solusi terbaik yaitu: jumlah 

initial solution yang lebih banyak, ataukah jumlah iterasi 

pencarian. Faktor B disusun menggunakan tiga level rasio 

peluang untuk memilih antara dua strategi pencarian 

[eksploratif:eksploitatif] yaitu: [30%:70%], [50%:50%] 

dan [70%:30%]. Sedangkan pada faktor C digunakan pula 

tiga level rasio peluang untuk memilih antara dua metode 

pencarian [ITCE:OTCO] yaitu: [30%:70%], [50%:50%] 

dan [70%:30%]. Total blok yang digunakan dalam 

eksperimen pengujian kinerja algoritma solusi ini adalah 27 

blok eksperimen. 

Pada eksperimen ini digunakan dua ukuran kinerja untuk 

algoritma pencarian solusi PVRPSD yang telah 

dikembangkan yaitu ukuran kinerja utama dan 

pendukungnya. Ukuran kinerja utama adalah nilai 

ekspektasi total waktu tour distribusi terendah yang 

berhasil diperoleh pada setiap blok eksperimen. Sedangkan 

ukuran kinerja pendukung adalah durasi waktu komputasi 

yang diperlukan untuk memperoleh solusi tersebut.   

TABEL III 
HASIL PENGUJIAN DENGAN MENGGUNAKAN 27 BLOK EKSPERIMEN 
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Gambar. 3 Solusi hasil pencarian dengan konfigurasi level faktor A 

[50:500], level faktor B [30%-70%], dan level faktor C [50%:50%].  

IV. HASIL DAN ANALISIS  

A. Hasil Kinerja Algoritma Secara Umum 

Berdasarkan ukuran kinerja utama dari algoritma 

pencarian solusi yang telah dirancang ini, maka  solusi 

terbaik berupa nilai ekspektasi total waktu tour distribusi 

terendah sebesar 7968,72 menit berhasil dicapai oleh blok 

eksperimen nomor 11 dengan level faktor A [50:500], level 

faktor B [70%-30%], dan level faktor C [50%:50%] (lihat 

TABEL III). Hasil pencarian solusi pada blok eksperimen 

nomor 11 ini secara lengkap dapat dilihat pada Gambar. 3.  

Proses pencarian pada blok eksperimen nomor 11 telah 

berhasil menemukan total sebanyak 1878 buah solusi 

dengan 379 solusi diantaranya adalah solusi feasible (titik-

titik yang berwarna kuning). Dapat diamati pula pada 

gambar tersebut bahwa setiap bibit solusi awal yang 

digunakan menghasilkan jumlah solusi yang tidak sama 

dan tidak selalu menghasilkan solusi yang feasible. 

Misalnya pada bibit solusi awal ke-12 dan ke-20, tidak 

satupun solusi feasible yang berhasil ditemukan (semua 

titik-titik solusi berwarna biru). Selain itu satu solusi 

feasible (jika berhasil ditemukan ada) hanya akan selalu 

diikuti oleh solusi feasible berikutnya dengan nilai 

ekspektasi yang lebih rendah. Hal ini sesuai aturan 

algoritma  perbaikan solusi yang telah dirancang.  

 

 

 

TABEL IV 
JADWAL LENGKAP TOUR DISTRIBUSI SOLUSI TERBAIK  

 
 

Pada 

 
 

Gambar. 3 Solusi hasil pencarian dengan konfigurasi level faktor A 

[50:500], level faktor B [30%-70%], dan level faktor C [50%:50%].  
 dapat dilihat jadwal lengkap tour distribusi dari solusi 

terbaik ini. Periode distribusi terpendek yang dapat dibuat 

adalah sepanjang 𝑇 = 9  hari kerja dengan jadwal tour 

distribusi spesifik untuk setiap harinya. Meskipun nilai 

solusi terbaik yang diperoleh adalah sebesar 7968,72 menit, 

namun nilai ekspektasi total waktu tour distribusi yang 

sesungguhnya hanyalah sebesar 3468,72 menit. Nilai 

sesungguhnya ini diperoleh setelah nilai solusi terbaik yang 

ditemukan dikurangi dengan total supplementary weighting. 

Nilai supplementary weighting adalah bobot waktu yang 

ditambahkan untuk setiap hari yang ada dalam periode 𝑇 

pada fase konstruksi solusi awal, agar proses pencarian 

solusi yang dilakukan oleh algoritma dapat bekerja 

memilih solusi dengan 𝑇 terpendek. 
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Jika diamati pada TABEL III, ukuran hasil kinerja utama 

blok eksperimen nomor 11 yang memberikan nilai 

ekspektasi terendah ini tidak diikuti ukuran kinerja 

pendukung yang memuaskan karena hasil yang diperoleh 

tersebut memerlukan durasi waktu komputasi nomor dua 

terpanjang dari seluruh blok eksperimen yaitu sebesar 

7730,82 detik. 

Jika ukuran kinerja pendukung dianggap cukup penting, 

karena waktu komputasi yang terlalu panjang mungkin 

tidak sesuai dengan tuntutan pembuatan keputusan 

operasional yang harus serba cepat, maka ukuran kinerja 

utama dan ukuran kinerja pendukung dapat diagregasikan 

ke dalam suatu skor generik total kinerja seperti yang 

ditunjukkan oleh kolom total kinerja pada Tabel 3. Dengan 

demikian kriteria kinerja alternatif yang dapat digunakan 

dalam mengevaluasi kinerja algoritma pencarian solusi 

PVRPSD ini adalah total kinerja terendah yang dapat 

dihasilkan oleh suatu blok eksperimen. 

Dengan menggunakan acuan total kinerja ini, maka total 

kinerja terendah dihasilkan oleh blok eksperimen nomor 7 

dengan ekspektasi total waktu tour distribusi sebesar 

8066,15 menit dan waktu komputasi sebesar 1305,96 detik. 

Nilai ekspektasi total waktu tour distribusi yang dihasilkan 

blok nomor 7 ini hanya 1,22% lebih buruk dari perolehan 

blok nomor 11, namun memerlukan waktu komputasi yang 

lebih cepat secara signifikan, yaitu sekitar 5,92 kali lebih 

cepat. 

B. Pengaruh Faktor Eksperimen Secara Individual 

Hasil eksperimen pada TABEL III menunjukkan bahwa 

level faktor A [50:500] yaitu kombinasi parameter 

algoritma pencarian solusi berupa penggunaan sejumlah 50 

bibit solusi awal dan 500 iterasi telah berhasil memberikan 

hasil solusi terbaik. Hasil ini dapat dilihat pada nilai-nilai 

ekspektasi total waktu tour distribusi yang berhasil 

diperoleh pada blok eksperimen nomor 10 sampai dengan 

nomor 18 yang secara rata-rata lebih rendah dari blok yang 

lain. Namun semua blok dengan level faktor A ini, 

memerlukan waktu komputasi yang rata-rata dua kali lebih 

panjang dibandingkan dengan level faktor A yang lain. 

Adapun level faktor A yang terburuk adalah kombinasi 

parameter [10:1000] pada blok eksperimen nomor 19 

hingga nomor 27. Pada kombinasi parameter [10:1000] ini 

jumlah bibit solusi awal yang digunakan terlalu sedikit. 

Sehingga, meskipun iterasi yang dijalankan sangat besar, 

namun hal tersebut tetap tidak mampu menghasilkan nilai-

nilai solusi yang kualitasnya lebih baik dari blok 

eksperimen yang lain, bahkan sebagian besarnya menjadi 

yang terburuk.  Level faktor A [100:100] adalah yang 

paling ideal karena blok-blok eksperimen dengan level 

faktor ini menghasilkan rata-rata nilai ekspektasi yang 

paling dekat dengan yang dihasilkan level faktor A [50:500] 

namun dengan waktu komputasi yang jauh lebih singkat. 

Fakta ini menunjukkan pentingnya menjaga kesimbangan 

rasio antara jumlah bibit solusi awal yang digunakan 

dengan jumlah iterasi yang dipilih bagi unjuk kerja utama 

dan unjuk kerja pendukung dari algoritma solusi yang diuji. 

Level faktor B [70%:30%] yaitu parameter yang 

mengatur algoritma agar 70% waktu komputasi digunakan 

untuk strategi eksplorasi terlihat menghasilkan durasi 

waktu komputasi yang secara rata-rata lebih rendah dari 

blok eksperimen lain. Hasil ini dapat dilihat pada sejumlah 

blok dengan level faktor B [70%:30%] yaitu  blok nomor 7 

hingga nomor 9;  dan blok nomor 25 sampai dengan nomor 

27. Data ini menunjukkan bahwa strategi eksplorasi pada 

algoritma yang telah dirancang memiliki kompleksitas 

komputasi yang lebih rendah dari pada strategi eksploitasi 

sehingga strategi ini cenderung menghabiskan sumber daya 

komputasi yang lebih sedikit. Hal ini dikonfirmasi oleh 

durasi komputasi yang rata-rata lebih panjang pada blok 

eksperimen yang  menggunakan level faktor B [30%:70%] 

yaitu: blok nomor 10 hingga nomor 12, yang menggunakan 

70% waktu untuk menjalankan strategi eksploitasi. 

Dalam eksperimen ini, Level faktor C tidak 

menunjukkan pola pengaruh yang konsisten terhadap 

kinerja algoritma pencarian solusi. Hal ini dapat dimengerti 

karena metode ITCE dan OTCO, yang digunakan dalam 

eksperimen, keduanya merupakan bagian dari strategi 

eksplorasi. Ini berarti pengaruh positif terhadap kinerja 

algoritma berupa waktu komputasi yang lebih rendah 

disebabkan oleh strategi eksplorasi secara keseluruhan. 

Namun, tidak dapat dipastikan metode eksplorasi mana 

yang lebih unggul di antara ITCE dan OTCO. 

A. Pengaruh Interaksi Antar Faktor Eksperimen 

Faktor A pada seluruh level akan selalu memberikan 

hasil lebih baik ketika berinteraksi dengan level faktor B 

[70%:30%] dalam hal kecepatan komputasi. Artinya, 

alokasi strategi eksplorasi yang lebih besar akan selalu 

mengurangi beban komputasi yang harus dilakukan. 

Meskipun solusi terbaik berupa nilai ekspektasi 

terendah diperoleh pada blok nomor 11 yang merupakan 

hasil interaksi level faktor A [50:500] dengan level faktor 

B [30%:70%], namun interaksi kedua level faktor ini tidak 

memberikan hasil kinerja yang konsisten baik pada blok-

blok eksperimen yang lain. 

V. KESIMPULAN 

Pada penelitian ini dirancang suatu metode solusi 

heuristik untuk menyelesaikan permasalahan PVRPSD 

pada kasus operasi distribusi produk ke daerah pelosok. 

Pada kasus ini tidak dimungkinkan untuk melakukan 

pengisian ulang kendaraan lebih dari dua kali dalam satu 

hari karena lokasi depot yang terpisah jauh dari klaster 

pengecer. Ketersediaan kendaraan tunggal menyebabkan 

harus dilakukan perencanaan multi periode untuk suatu 

horizon perencanaan. 

Hasil pengujian terhadap kinerja algoritma pencarian 

solusi yang dikembangkan dilakukan menggunakan 27 

blok eksperimen yang mengkombinasikan tiga faktor yang 

merupakan parameter-parameter yang diduga berpengaruh 

terhadap kinerja pencarian solusi. 

Hasil eksperimen menunjukkan bukti bahwa kombinasi 

antara jumlah bibit solusi awal yang digunakan dan jumlah 

iterasi pada proses pencarian solusi berpengaruh pada  
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kinerja algoritma pencarian solusi. Penggunaan jumlah 

iterasi dan solusi awal yang seimbang dan jumlahnya tidak 

terlalu berlebihan akan menghasilkan solusi berkualitas 

baik tanpa harus menghabiskan waktu komputasi secara 

tidak efisien. 

Penggunaan yang lebih intensif strategi eksploratif baik 

metode ITCE maupun metode OTCO pada proses 

pencarian solusi terbukti memberikan hasil-hasil solusi 

dengan kualitas yang lebih baik dibandingkan dengan 

penggunaan strategi eksploitatif.  
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